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RESUMO

Esta tese apresenta um novo método topoldgico de segmentacdo de imagens digitais por agregacdo de bacias a
partir de seus atributos geomeétricos, denominado método ABA (agregacdo baseada em atributos). O método
inspira-se nas transformagdes watershed e dindmicas. Sua base tedrica fundamenta-se na Topologia Digital e na
Morfologia Matemética. Possui aplicacéo geral e esta orientado asegmentacdo em regides de interesse. Trata as
imagens em tons de cinza como um relevo topogréafico gradualmente imerso. Segmenta imagens por simulacdo
discreta de um processo de imersdo que origina um conjunto de bacias de captacdo. As bacias sdo seletivamente
agregadas através de regras elementares, baseadas nos seus atributos geométricos: profundidade, area e volume.
A agregacdo é realizada hierarquicamente através de duas operagdes topol dgicas bésicas sobre os componentes
conexos daimagem. A completa imersdo do relevo produz a imagem segmentada. Apresentam-se aplicacdes do
método a segmentagdo de imagens visando-se a quantificagdo microestrutural de combustiveis nucleares e de

células do endotélio da cornea.

ABSTRACT

This thesis presents a new topological image segmentation method based on the geometric attributes of
catchment basins, the ABA method (attribute based absorption). The method was inspired on the watershed and
dynamics transformations. Its theoretical background is based on Digital Topology and Mathematical
Morphology. It has broad application and is oriented to segmentation into regions of interest. It treats gray level
images as a topographic relief which is gradualy filled with water. The image segmentation is achieved by
discrete flooding simulation which gives rise to a set of catchment basins. These basins are selectively merged by
a set of elementary rules, based on their geometric attributes: depth, area and volume. Merging is accomplished
through a hierarchical process by applying two basic topological operations on the connected components of the
image. The complete relief immersion produces the segmented image. Some applications of the ABA method
emphasizing the segmentation of images aiming the quantification of the microstructure of nuclear fuel and

corneal endothelial cells are presented.
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Capitulo 1

Introducéao

A partir de 1991, a Supervis3o de Fisica Aplicada e Técnicas Especiais do CDTN® deu inicio
a0 desenvolvimento de analisadores de imagens [Pujol-92], [Andrade-93] e [Pinto-96] que

dispusessem de recursos néo oferecidos nos analisadores comerciais, principamente, codigo

fonte aberto, visando atender suas necessidades presentes e futuras.

Esse projeto motivou a elaboracdo de um método de segmentacdo® de imagens dirigido,
inicialmente, ao controle de qualidade de materiais nucleares. Entretanto, a possibilidade de se
aplicar técnicas de quantificacdo de materiais nucleares a outros tipos de imagem, que
requerem uma etapa de segmentacéo com problemas semelhantes, representou um incentivo
adicional.

Este estudo deu origem a um novo método de segmentacdo de imagens em niveis de cinza

[Andrade-96], [Andrade-97], denominado método topoldgico de segmentacdo de imagens por

agregacdo de bacias de captacdo com base em seus atributos geométricos, ou

resumidamente, transformacdo ABA3,

A transformacéo ABA inspira-se nas metodologias do Centre de Morphologie Mathematique
[CMM] e da Ecole Supérieure d’Ingénieurs en Electroctechnique et Electronique [ESIEE].
Tem seus fundamentos estabelecidos na Topologia Digital [Kong-89] e na Morfologia

Matemética [Serra-82], [Serra-88] e deriva, em particular, das transformaces watershed

[Vincent-90] e dindmicas [Grimaud-91].

A transformacdo ABA concentra-se ha segmentacao de imagens em regides de interesse, ou
seja, regides daimagem que representam objetos significativos do ponto de vista da aplicacéo.

Nas aplicacdes que ilustram este texto, por exemplo, as regides de interesse podem representar

1 CDTN - Centro de Desenvolvimento da Tecnologia Nuclear.
2 A segmentacdo é definida na secdo 2.1.
3 ABA éasiglapara agregacao de bacias por atributos.
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as células de um tecido ou seus componentes individuais, as fases de uma liga metalica, os
gréos ou poros de uma ceramica, etc. Aplica-se a transformacdo ABA a quaisquer classes de
imagens onde se procure extrair regides de interesse, sem restrigdes quanto ao seu tipo, asua
escala ou aos seus objetos. Exemplos significativos de micrografias® utilizadas nesta tese

estao disponiveis nas paginas. http://urano.cdtn.br/~mca, http://www.npdi.dcc.ufmg.br.

Para segmentar imagens, a transformacéo ABA simula um processo discreto de imersdo. A
simulacdo de imersdo, por sua vez, trata a imagem digital em tons de cinza como um relevo

topogréfico® gradualmente imerso a partir dos seus minimos, que se supdem perfurados.

A imersdo produz diversas bacias de captagdo, cada uma das quais associada a um minimo
local do relevo. Em geral, 0s objetos que se procura segmentar estdo associados a regides de
interesse que contém um excessivo nimero de minimos locais e, portanto, de bacias ndo
significativas. A transformagéo ABA emprega um mecanismo de agregacao seletiva de bacias
gue suprime as bacias ndo significativas enquanto preserva as que representam objetos

relevantes.

Durante a imersdo sdo monitoradas as areas, as profundidades e os volumes das bacias de
captacdo. A supressdo das bacias ndo significativas é obtida alterando-se a topologia da
imagem que sofre modificaces sucessivas e seletivas® com base nos limiares impostos aos
atributos area, profundidade e volume das bacias. A modificacdo homotopica, conduzida por
um conjunto de regras elementares, impde uma hierarquia ao processo de agregacdo de bacias,
que preserva apenas a topologia das regides de interesse. Duas operagdes topol égicas basicas

s80 empregadas para esse fim:

agregacao de pixels (pontos) & bacias (componentes conexos) do nivel precedente g
agregacdo das proprias bacias (componentes conexos) em funcdo de seus atributos
geomeétricos. Neste caso, a agregacdo ocorre seletivamente. Somente 0os componentes

conexos ndo relevantes, selecionados em fungdo dos seus atributos, sofrem o processo de

agregaceo.

* Micrografias sd0 imagens obtidas a partir de um microscopio.
® Veja-se exemplo na pagina 24.
® Veja-se exemplo na pagina 72.
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Um conjunto adicional de regras é utilizado para modificar o cdculo da profundidade de uma
bacia e retardar a marcacdo do seu fundo até que o valor corrente da sua area ultrapasse um
dado limiar. Esta solugdo reduz a dispersdo da distribuicdo de profundidades e prové, ao

método, capacidade simultanea de filtragem.

Apbs a completa imersdo do relevo as regibes ndo significativas da imagem terdo sido

agregadas em torno de regides significativas, produzindo umaimagem segmentada.

A segmentacdo requer o0 guste explicito de par@metros e, por essa razéo, 0 método ABA é
classificado com paramétrico. Cabe ao usuério realizar o gjuste fino dos parametros, de forma
interativa, e decidir pela combinagdo que produza os melhores resultados. Para as imagens
gue exibem um bom contraste entre as regides de interesse e o fundo, incluiu-se a opcdo de
selecdo automatica dos parametros, pelo agoritmo, em funcdo de histogramas baseados nos

atributos das bacias.

Para implementacdo e teste dos algoritmos, fez-se uso intensivo do ambiente de
desenvolvimento Khoros [Khoral-96] sob o sistema operaciona LINUX [LINUX]. As
operacdes morfologicas basicas ficaram a cargo da toolbox MMACH [Barrera-91], [Banon-
95]. A preparagdo das imagens foi redlizada com o software PaintShop Pro [JASC]. A

imagem em relevo exibida na Figura 4 foi produzida com o software MATLAB
[MATWORKS].

Alguns exemplos de aplicacdo da transformacéo ABA sdo apresentados no Capitulo 5. As
SecOes 5.1 e 5.2 apresentam, respectivamente, aplicacbes do método a segmentacdo de
materiais nucleares e & células do endotélio da cornea humana. Esta dltima aplicacdo vem
sendo desenvolvida em cooperacdo com o Instituto Hilton Rocha de Belo Horizonte e visa

quantificar as células endoteliais com fins de transplante.

Nos exemplos que ilustram este texto, a transformagdo ABA foi diretamente aplicada sobre
imagens brutas (sem quaisquer filtragens prévias), produzindo taxas de erro abaixo de 1%,
quando comparadas a segmentacao realizada a méo. Este resultado reveste-se de importancia
se for considerado que o controle de qualidade de materiais pode requerer 0 processamento

diario de um grande nimero de imagens.
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1.1. A caracterizag&do de materiais.

O procedimento de caracterizacdo de um dado material, a partir de imagens digitais, requer a
determinacdo de par@metros geométricos, que permitam quantificar sua microestrutura. Em
geral, procura-se determinar a distribuicéo tridimensional (3D) de tamanhos das estruturas que
compdem o material, representadas na imagem como gréos, céulas, fases, etc. O
conhecimento desta distribuicdo € de grande importancia na avaliacdo das propriedades fisicas

do material e no estudo da evolugéo da sua microestrutura.

A caracterizaggo digital de um material a partir de imagens digitais, como ilustra a Figura 1,

requer uma sequiéncia de operacdes das quais, a etapa de segmentacdo € a maisimportante.

CARACTERIZAGCAO DIGITAL DE UM MATERIAL

p | SEGMENTAGAO IMAGEM QUANTIFICACAO DESCRICAO

BINARIA

Figura 1. A etapa inicial de um procedimento de caracterizagdo digital é a segmentacao.

A etapa de segmentacso é a responsavel pela correta’ identificacdo das diversas regides que
compdem a imagem. Os erros ai cometidos se propagam inevitavelmente aos tratamentos
subsequientes. O sucesso da etapa de segmentacdo depende ndo sO do material mas, também,
dos cuidados na preparacdo da amostra e na sua digitalizacdo, fatores que podem interferir

significativamente na qualidade das imagens.

A Figura 2 apresenta micrografias de materiais diversos (ceramicos, bioldgicos, geoldgicos e
metalicos) que, a despeito de sua génese distinta, apresentam notéavel semelhanca, ndo apenas
fisica mas, sobretudo, quanto aos problemas de segmentagdo. A Figura 2a mostra uma
micrografia de 0xido de uranio contendo gréos (material ceréamico). A Figura 2b exibe um

conjunto de células do endotélio da cornea humana (material biolégico). As Figuras 2c, 2d, 2e

" Aceitavel para os propdsitos tencionados.
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e 2f apresentam, respectivamente, a imagem de uma amostra de inconel (liga metdlica), de
bolhas em dominios magnéticos, de um 6xido metalico e de uma amostra de albitito (material
geolgico). Em alguns casos, a similaridade morfoldgica é tdo grande, em particular, entre as

imagens das Figuras 2a e 2b que um leigo poderia confundi-las.

Nestas imagens, as regifes de interesse assumem formas aproximadamente poligonais cuja
textura e qualidade das bordas variam de um material para outro. As bordas se apresentam
com poucos pixels de espessura e, em alguns casos, se mostram ténues ou interrompidas. Seu

interior apresenta minimos locais, imperceptiveis a olho nu®, que interferem no processo de

segmentacao.

A presenca de gradientes de iluminagéo também dificulta a segmentacdo. O uso de técnicas
mais simples como alimiarizagdo do histograma costuma n&o produzir bons resultados nestas
imagens. A segmentacdo desta classe de imagens requer, portanto, métodos mais robustos

como, por exempl o, os baseados na transformac&o watershed, descrita no Capitulo 3.

Os problemas concernentes a esta classe de imagens e suas implicagdes na elaboragdo de

métodos de segmentacdo sdo amplamente consideradas nesta tese.

A elaboracdo desta tese contou com o apoio do Laboratoire Signal, Parole et Image do
Departamento de Informética da Ecole Supérieure d Ingénieurs en Electrotechnique et
Electronique — ESIEE, na Franca, onde o autor realizou seu doutorado sanduiche, de junho de

1995 a junho de 1996, sob orientacéo do Prof. Gilles Bertrand.

8 Um exemplo é mostrado na pégina 31.
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Figura 2. Exemplos de micrografias: (a) gréos de oOxido de urénio, (b) células do
endotélio da cornea humana, (c) inconel (metal), (d) bolhas em dominios magnéticos, (e)
liga metélica, (f) amostra geoldgica de albitito.
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1.3. Organizagéo do trabalho

O Capitulo 1 apresenta, em linhas gerais, 0 método ABA, o procedimento de caracterizagcdo
de materiais a partir de imagens digitais, motivacéo para 0 presente estudo e a estrutura do

texto.

O Capitulo 2 apresenta as principais técnicas de segmentacdo de imagens de relevancia no

contexto desta tese, seus problemas e particul aridades.

O Capitulo 3 explora, detalhadamente a transformacdes morfol gicas. watershed, dinamicas e
waterfall, nas quais o0 presente estudo esta fundamentado. Apresenta, também, as técnicas de

extracdo de marcadores h-extrema, as fungdes de extin¢éo e as aberturas por atributos.

O Capitulo 4 apresenta 0 método topologico de segmentacdo de imagens por agregacéo de
bacias de captagdo com base em seus atributos geomeétricos (ABA) e sua implementagéo.

Mostra como o método ABA € derivado das transformagdes watershed e dinamicas.

O Capitulo 5 estabelece um paralelo entre algumas das transformagdes discutidas no Capitulo

3. Agrupa-as de acordos com caracteristicas comuns.

O Capitulo 6 apresenta alguns exemplos de aplicagdo do método ABA. Mostra que o erro
cometido pelo método ABA, para um dado conjunto de micrografias de material ceramico,
apresentou nimero de segmentos incorretos abaixo de 1%, se comparado a segmentacéo

realizada a méo. A presenta superficialmente uma aplicacdo aoftalmologia.

O Capitulo 7 apresenta as conclusdes e perspectivas. Mostra que os resultados ja obtidos com
a segmentagcdo de materiais nucleares s80 promissores e permite antever sua aplicagcdo a
outros tipos de imagem. Mostra que uma implementacdo do método permite que as imagens
possam ser segmentadas, sem qual quer tratamento prévio, em tempo diretamente proporcional

ao numero de pixels daimagem.

O Apéndice apresenta a notacdo e as definic¢des utilizadas nesta tese.
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Capitulo 2
Técnicas de segmentacao de imagens:

problemas e particularidades

Este capitulo descreve técnicas de segmentacdo de imagens seus problemas e
suas particularidades. Enfatiza as transformagdes topologicas e morfol bgicas
gue serviram de base para 0 método ABA apresentado no Capitulo 4. llustra o

problema da supersegmentacéo e o das bordas ténues e interrompidas.

2.1. Introdugéo

A segmentacdo de imagens [Cocquerez-95] € definida como um tratamento que visa

particionar umaimagem f em um subconjunto composto de n regifes R; tais que:

\
"iR 1A,

“i,j; it j; RNR, =& [~ O0<ifn,nl N 2-1
f =R

Uma regi&o é vista como um conjunto conexo® de pontos que possuem propriedades comuns

/

(intensidade, textura, etc.) que os diferenciam dos pontos das regides vizinhas. Estas regiodes,

denominadas regides de interesse, dependem da aplicacéo e do escopo.

A segmentacdo € a primeira fase da andlise de imagens e desempenha um papel critico na
sequéncia de tratamento porgue os erros, ai cometidos, so propagados nas fases subsequentes

[Albuguerque-95].

A segmentacdo de imagens € um problema orientado a aplicacdo. Uma boa segmentacéo

requer o conhecimento prévio da natureza da imagem, dos tipos de objetos nela contidos e,

° Definic&o no Capitulo 4.
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freglientemente da avaliacdo de um observador humano, sem os quais torna-se dificil obter

resultados satisfatorios [ Cocquerez-95].

E importante ressaltar que ndo ha um método Unico de segmentacéo de imagens [Cocquerez-
95]. Ha um conjunto de técnicas e a escolha de uma técnica em particular depende de fatores

diversos como:

Natureza daimagem
iluminagdo heterogénea, reflexos, presenca de ruido, zonas texturizadas,
contornos ténues ou parcia mente oclusos,
Operagdes realizadas ap0s a segmentacdo
localizac&o, medidas e célculos 3D,
reconhecimento de formas e interpretagéo,
diagnostico e controle de qualidade
Primitivas a extrair
contornos, segmentos de reta, angulos,
regides, formas e texturas
Restri¢bes do sistema
complexidade agoritmica, funcionamento em tempo real,

tamanho da memdria disponivel, etc.

Dada esta diversidade, é dificil definir, de maneira absoluta, 0 que constitui uma boa
segmentacdo. A segmentacdo ndo € um fim em s, sua qualidade é funcdo dos tratamentos

realizados a posteriori que utilizam as primitivas extraidas [ Cocquerez-95].

Como a segmentacdo faz referéncia e nocdes de diferenca e similaridade como as percebe o
sistema visual humano, os métodos de segmentacdo sdo informalmente separados em duas
classes: a dos métodos baseados em fronteiras e a dos métodos baseados em regides

7

[Cocquerez-95]. Em Ultima andlise, 0 que se faz é considerar a continuidade ou a

descontinuidade dos niveis de cinza da imagem. A deteccdo de contornos, por exemplo,
explora propriedades relacionadas asua descontinuidade, enquanto a limiarizacdo concerne &

propriedades rel acionadas asua similaridade [Albuquerque-95].
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A nocdo de fronteira™ esta associada a uma descontinuidade entre as propriedades de dois
conjuntos conexos de pontos. A classe fronteiras agrupa as técnicas de detecgdo de contornos.
Esta classe ndo conduz diretamente a uma segmentagdo da imagem tal como definida
previamente, pois os contornos obtidos s30 raramente conexos. E necessério, entdo, proceder
aum fechamento de contornos se uma parti¢éo completa daimagem é desgjada. De fato, apos
o fechamento dos contornos a dualidade contorno regido aparece claramente. As regides sao

definidas topol ogicamente como o interior de uma linha fechada [ Cocquerez-95].

A nocdo de regido faz referéncia a grupos de pontos que possuam propriedades similares. Os
métodos da classe regido conduzem diretamente a uma particdo daimagem, onde cada pixel €

atribuido a umaregido Unica.

Fregiientemente, sob o enfoque contorno, a segmentacdo produz contornos desconexos™.
Para que os tratamentos subseqlientes a segmentacdo possam extrair, a partir da imagem
segmentada, 0s perimetros, as areas e a distribuicdo de tamanho destas regides € necessario

garantir que os contornos das regides estejam fechados.

Sob a perspectiva regido, a preocupacdo volta-se para o excessivo nimero de sub-regides ndo
significativas que esta associado ao elevado nimero de minimos locais da imagem. O excesso

de minimos locais pode levar asupersegmentacdo daimagem, como ilustra a Secéo 2.2.1.

Entre as técnicas de detecgcdo de contornos, destaca-se a proposta por Canny que realiza uma
limiarizac@o por histerese [Canny-86], um avanco sobre as técnicas convencionais mas que,
em geral, ndo produz contornos conexos. Ja entre as técnicas de crescimento de regides,
merecem destaque as técnicas de segmentacdo baseadas no cédlculo de watersheds, por
simulacdo de imersdo. Estas técnicas apresentam um conjunto de caracteristicas importantes.
Por exemplo, se mostram bem adaptadas para segmentacéo de uma ampla gama de imagens,
produzem intrinsecamente regides delimitadas por contornos conexos, permitem adaptactes
mais facilmente e tém implementacdes cujo tempo de execugdo € diretamente proporcional ao

numero de pixels daimagem.

19 Fronteira ou borda ou contorno.
1 Contornos ndo completamente fechados
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Estas questdes tém suscitado a concepcdo de vérios métodos de segmentacdo de imagens. O

livro “Analyse d’'images: filtrage et segmentation” [Cocquerez-95], apresenta uma compilacéo

recente dos diversos métodos de segmentacdo de imagens digitais disponiveis na literatura

técnica especializada.

Concentra-se, nesta tese, nos metodos de segmentacdo de imagens baseados na Topologia
Digital e na Morfologia Matematica, descritos no Capitulo 3. A Morfologia Matemética deu
origem a técnicas de segmentacao poderosas, como as baseadas em watersheds [Vincent-90],
[Beucher-90], [Meyer-91a], [Meyer-91b], [Grimaud-91], [Vincent-92a], [Beucher-94],

[Breen-96], [Najman-96] e [Vachier-95], e as filtragens com base na reconstrucdo geodeésica

[Beucher-79]. Técnicas de segmentacao baseadas em redes neurais [Lin-96], em |6gica difusa
[Sinha-96] ou hibridas [Wilson-94], [Pratikakis-96], [Sacha-96] também est&o disponiveis.

A literatura recente apresenta técnicas de segmentacdo baseadas na Topologia Digital
[Bertrand-96], [Couprie-97], [Everat-97], [Rodenacker-96a], [Rodenacker-96b] e
[Rodenacker-96c]. Couprie e Bertrand [ Couprie-97] propuseram um meétodo original, baseado

na topologia, para o problema do watershed gque explora a nogcdo de ponto simples. Everat et.

al. [Everat-96], [Everat-97] propuseram operacdes topoldgicas basicas para imagens 2D em

nivels de cinza que estendem a topologia classica das imagens 2D binarias ao considerar
diferentes secbes (limiares) do relevo que corresponde aimagem. Everat apresentou a nogéo
de kernel que corresponde a uma simplificagdo da imagem enquanto preserva sua topologia.
Rodenacker apresentou a transformacao ricefield que permite segmentar imagens em niveis de

cinza utilizando operadores topol dgicos bésicos.

Em razdo das facilidades e da riqueza de possibilidades que of erece aimplementacdo de novos
algoritmos, muitas das técnicas recentes de segmentacdo utilizam como suporte a técnica de

simulagdo de imersdo, descrita a seguir.
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2.2. Segmentacao de imagens por simulacédo de imerséo

A Figura 3 apresenta a imagem de uma amostra de 6xido de uranio (UO,) contendo diversos

gréos (regides mais claras) separados por bordas de pequena espessura (regides mais escuras).

A técnica de simulagdo de imersdo™ interpreta uma imagem em niveis de cinza, como a da
Figura 3, naforma do relevo topogréfico exibido na Figura 4. A cada nivel de cinza atribui-se
uma altitude proporcional ao valor do seu nivel de cinza. O resultado € uma imagem 3D
composta de vales, montanhas, crateras e divisores (ou linhas de particdo) de aguas. Nesta

imagem, 0s gréos sdo Vistos como bacias separadas entre si por montanhas.

O procedimento de simulacdo forca a imersdo gradual da imagem que inicia-se pelas regides
mais baixas do relevo, em geral, mas ndo necessariamente, pelos seus minimos. O relevo é
gradualmente imerso, a partir de perfuracées previamente realizadas, tendo-se a preocupacéo

de manter constante o nivel das &guas, em todas as bacias, como ilustraa Figura 5.

Figura 3. Amostra de Oxido de uranio. A imagem original, em niveis de cinza, exibe
diversos graos (regides mais claras) separados por bordas de pequena espessura (regioes
mais escuras).

12 A operacdo dual é o esvaziamento gradual de um relevo completamente inundado.
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Figura 4. Imagem vista como relevo topografico’®. Representacdo tridimensional da
imagem da Figura 3.

Como a imersdo ocorre de forma discreta, torna-se possivel, a medida que as aguas sobem,
detectar novos minimos e fazer-se crescer as regifes em torno daqueles ja existentes. A cada
passo, as bacias, guiadas pela topografia da imagem, sdo preenchidas. Quando as aguas
provenientes de duas bacias vizinhas entram em contato, decide-se pela construgdo de um
dique. A transformacdo watershed constréi, incondicionalmente, um dique. No caso do
método ABA, a decisdo de construir-se ou ndo o dique é tomada com base nos atributos
geométricos das bacias, conforme descrito no Capitulo 4. Ao final do processo, quando a
imersdo atinge seu nivel maximo, obtém-se o conjunto das linhas de particdo de &guas

(L.P.A.) daimagem.

Com algumas adaptacdes, a técnica de imersdo permitiu varias implementacdes eficazes. O

algoritmo serial ndo hierérquico proposto por Vincent [Vincent-90], [Vincent-92a] e o
algoritmo hierarquico 6timo proposto por Meyer [Meyer-91al deram origem a uma versao
paralela [Meister-95a], [Meister-95b], [Meister-95c] e a uma versao modificada split-and-
merge [Viero-94], respectivamente. Grimaud [Grimaud-91], [Grimaud-92], Najman [Najman-
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96] e Vachier [Vachier-95] apresentaram algoritmos de selecéo de marcadores que também
operam com simulacdo de imersdo e se inspiram nos algoritmos de Vincent e Meyer.

As Figuras 5 e 6 ilustram o procedimento de simulacdo de imersao para imagens em niveis de
cinza. A Figura5 representa uma segao transversal de umaimagem, imersa a partir de pontos
preferenciais, indicados pelos canais na base das bacias. A Figura 6 mostra que a imersao da
origem a diversas bacias de captacdo no interior de uma regido de interesse. Uma regido de

interesse, formada por um conjunto de pequenas bacias, € ilustrada em diferentes cores.

NIVEIS
DE CINZA

my
O Relevo m minimo PERFIL DE LINHA
B Agua b bacia

Figura 5. Imagem representada como relevo. Secdo transversal (perfil unidimensional)
de uma imagem em niveis de cinza, imersa a partir de pontos preferenciais.

_ﬁillll"""'r'ilh"

kTl 'u.ﬂ!-r-.l'.hii'

I.F--‘I'.—- l" “:l.
A T e -
@ (b)
Figura 6. Imagem representada como relevo: (a) imagem em niveis de cinza vista como

um relevo inundado a partir de seus minimos, (b) conjunto de bacias de captacéo
resultante da imersé&o.

%3 pseudo colorida pararealce do relevo
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O sucesso da técnica de imersdo se deve autilizacdo de filas de espera, do tipo First-In-First-
Out (FIFO), com ou sem hierarquia, que tem permitido a implementacéo de algoritmos com

tempo de execucdo linear.

As transformagfes baseadas na smulag@o de imersdo sdo sensiveis tanto & irregularidades
presentes nas bordas das regides (que podem permitir vazamentos) quanto ao excesso de
minimos locais (que freqlentemente levam a supersegmentacdo). Estes fatores interferem

negativamente na qualidade da segmentacdo, como mostrado a seguir.

2.2.1. Irregularidades nas bordas das regioes

A micrografia da Figura 7 mostra uma imagem tipica de éxido de uranio contendo graos™
representados pelas regides mais claras cuja forma é aproximadamente poligonal. Os gréos
(bacias) apresentam-se separados por bordas (linhas de particdo) de poucos pixels de
espessura. Para obter-se 0s pardmetros geométricos relativos aos gréos € necessario
determinar-se, 0 mais fielmente possivel, suas fronteiras. Observe-se que muitas destas
fronteiras apresentam-se ténues ou mesmo interrompidas. Trechos ampliados da imagem,

contendo exemplos de bordas ténues, sdo exibidos na Figura 8.

A qualidade das bordas das regides de interesse influencia, decisivamente, a qualidade da
segmentacdo. A situacdo ideal, do ponto de vista da extragéo de contornos, ocorre quando as
bordas se apresentam fechadas e com perfis de atitude regular, como ilustra a Figura 9a. Na
prética, entretanto, as bordas podem se mostrar ténues como resultado do rebaixamento de
parte do seu perfil, como ilustra a Figura 9b, ou mesmo interrompidas, com trechos cuja

altitude™ é nula relativamente ao minimo da bacia, como mostra a Figura 9c.

O rebaixamento de parte do perfil de uma borda interfere na medida da profundidade da bacia
associada e tem conseguéncias importantes na transformacéo dinamicas, como apresenta o
Capitulo 3.

O método de ABA permite contornar as dificuldades induzidas pela presenca de perfis

rebaixados ao considerar, ndo apenas a profundidade das bacias mas, também, sua &rea ou seu

! Regi6es relativamente homogéneas de um cristal.
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volume como serd visto no Capitulo 4. Entretanto ndo previu-se qualquer solugdo para o caso

das bordas interrompidas.

Figura 7. Exemplos de bordas ténues nas area demarcadas.

Figura 8. Vista em detalhe da Figura 7. Bordas ténues, resultantes do rebaixamento de
parte do seu perfil, separam os graos no centro da imagem.

> A definicgo de altitude de uma bacia é feita no Capitulo 3.
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(@ (b) (©

Figura 9. Bacias, suas bordas e seus possiveis perfis: (a) situacao ideal, (b) perfil com
trecho rebaixado, (c) perfil com trecho de altitude nula.

2.2.2 Minimos locais e supersegmentacao.

Outro fator determinante na qualidade da segmentac&o € a presenca de ruido nas imagens
reais. O ruido pode aparecer na forma de extremos™ com consegiiéncias importantes na etapa
de tratamento. Considere-se, por exemplo, aimagem da Figura 10, que € o negativo da Figura
7. Seus minimos, ndo perceptiveis a olho nu, estdo representados como pontos brancos nas
Figuras 11 e 12. Note-se o elevado nimero de minimos no interior das bacias. Do ponto de
vista da segmentac&o por uma técnica de imersdo, é desejavel obter-se apenas um minimo por

bacia, ou um Unico marcador, como sera visto na secéo 3.1.

Apenas para ilustrar o problema da supersegmentacéo, aplicou-se a transformacéo watershed,
sem filtragem, diretamente sobre o negativo da imagem original. Cada minimo presente
produziu uma bacia de captacdo, como exibe a Figura 13. Como sdo muitos, cada regido de

interesse aparece supersegmentada, como ilustram as Figuras 13 e 14.

Para suprimir a supersegmentacao, faz-se necessario, portanto, reduzir os minimos locais e,
consequentemente, as bacias de captacdo correspondentes. O procedimento usual, quando se
faz uso da transformacéo watershed, € filtrar aimagem e, a partir dela, extrair um conjunto de
marcadores’’ que ira conduzir o processo de segmentacdo. A obtencdo de um Unico marcador
por regido significativa dificilmente ocorre na pratica. A escolha do conjunto de marcadores é

delicada e feita de forma interativa como mostra o Capitulo 3.

18 M &ximos ou minimos da imagem.
17 Componentes conexos por onde se inicia o processo de imersao



30 MARCOS CARNEIRO DE ANDRADE

Figura 10. Negativo da imagem original. Os gréos (bacias) aparecem como regides mais
escuras delimitadas por bordas (linhas de parti¢do de aguas) mais claras.

Figura 11. Superposicéo dos minimos locais (pontos brancos) sobre o negativo da
imagem negativo.
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Figura 13. Segmentagéo excessiva. Resultado da aplicacdo direta da transformagéao
watershed sobre o negativo da imagem original.
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Figura 14. Vista em detalhe da Figura 13. Excesso de minimos locais e as respectivas
bacias de captacao, no interior de cada regido de interesse.

A reducdo da supersegmentagdo a partir da transformacdo dindmicas [Grimaud-91],
apresentada na Secéo 3.4, seleciona as regides significativas da imagem com base no seu

contraste, o que equiivale a selecionar os minimos locais de maior importanciarelativa.

A dternativa desenvolvida nesta tese para a questdo da supersegmentacdo é promover a
eliminacdo dos minimos néo significativos e das respectivas bacias, agregando-os a medida
gue ocorre a imersdo. Para isso, empregam-se ndo apenas a dindmica, como medida de
profundidade mas, também, medidas de superficie e volume de cada bacia associada ao

respectivo minimo.

O procedimento de segmentacdo € realizado diretamente sobre aimagem bruta, sem filtragens

prévias.
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2.3. Sumario e Conclusodes

Mostrou-se que a segmentagdo € um tratamento que visa particionar uma imagem em regides
significativas. A nocdo de regido significativa € dependente da aplicacdo. Viu-se que a
segmentacdo € a primeira etapa da analise de imagem e que esta desempenha um papel critico
nos tratamentos subsequientes. Uma boa segmentacéo requer o conhecimento antecipado da
imagem e dos objetos nela contidos. A obtencdo de resultados satisfatorios, freqientemente,
requer a avaliagdo de um observador humano e depende, também, dos tratamentos realizados
a posteriori. Ressaltou-se que a segmentagdo ndo € um fim em si e que ndo ha um método

genérico de segmentacdo de imagens.

Mostrou-se, também, que os principais problemas que afetam a segmentacao estdo associados
adeteccdo de bordas e asupressdo da supersegmentacao das regides de interesse. Viu-se que a
técnica de simulacdo de imersdo é a base de importantes métodos de segmentacdo e que

oferece um campo fértil paraimplementacéo de novos algoritmos.

Explorar as diferencas existentes entre os atributos das bacias significativas e as n&o
significativas mostrou ser uma opc¢ao plausivel parareduzir-se a supersegmentacdo. Pode-se, a
partir de um mecanismo de agregacdo de bacias, unir aquelas ndo significativas usando-se
regras baseadas nos seus atributos geométricos. Em termos praticos, a supressao ou a reducao
da supersegmentacdo, a partir de um método de imersdo como a transformacéo watershed,
significa eliminar, na imagem supersegmentada, 0s segmentos excedentes. A presenca de
bordas ténues, por outro lado, pode ser amenizada se forem considerados como critérios de
agregacdo ndo apenas suas dinamicas (profundidades) mas, também, suas areas ou seus

volumes.

Em suma, um método de segmentagdo por agregacdo de bacias de captacdo deve procurar
incorporar algumas das boas propriedades das transformactes existentes. O método ABA

pode ser visto como uma sinergia entre as transformagdes watershed e dinamicas.
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Capitulo 3
Segmentacao,

Transformacdes Morfologicas e Topologicas

Este capitulo apresenta os principais métodos morfolgicos e topoldgicos de
segmentacdo de utilidade no contexto desta tese. Apresenta a transformacéo
watershed, a abertura por atributos, a segmentacdo topoldgica e as técnicas
morfolégicas utilizadas para redugdo da supersegmentacdo: waterfall,

dindmicas, h-extrema, rh-extrema e as fungées de extingao.

3.1. A Transformacéo Watershed

O conceito de watershed tem suas origens na Topografia e na Hidrogeologia [Vincent-92al,
[Beucher-90] mas s6 ganhou impulso em segmentacdo de imagens a partir dos estudos
realizados por Beucher e Lantuégoul nos ultimos anos no CMM [CMM].

O conceito de watersheds formaliza o problema da particdo de uma imagem em regifes e
permite defini-lo, independentemente, de um outro problema subjacente que é o da extragéo
de marcadores [Vachier-95]. A selecdo de marcadores € uma etapa de fundamental

importancia.

Marcadores s80 componentes conexos gque permitem localizar, mesmo gue grosseiramente, as
regides que devam ser segmentadas na imagem. Diversos métodos existem para extracdo de
marcadores. Tipicamente, filtra-se aimagem original ou a imagem gradiente e extraem-se 0s
extremos da imagem filtrada. A escolha dos filtros depende do conhecimento que se tem das

regifes procuradas. Tal escolha é delicada e se faz, geramente, por tentativas [Vachier-95].

O problema de segmentacdo de imagens, a partir da transformagdo watershed, pode ser
dividido em duas etapas independentes. uma parte inteligente, que visa extrair marcadores e

utiliza conhecimentos a priori para obtencdo das regides de interesse e uma parte mecanica,
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inteiramente automética, que é o célculo das linhas de particdo de aguas propriamente dito.
Esta primeira etapa é primordial porque influencia muito o resultado final. Em geral, o usuario
dispde das informagbes que permitem caracterizar as regibes procuradas segundo seu
tamanho, suaforma, seu contorno, etc. [Vachier-95].

O procedimento de segmentac&o a partir da transformacéo watershed, ilustrado na Figura 15,
consiste de uma filtragem, seguida da extragcéo de marcadores (extremos) e do cdlculo dalinha
de particdo de &guas. Este processo € interativo sendo necessario gjustar 0s parametros aos

poucos. O procedimento € explicado e ilustrado na pagina 99.

[ IMAGEM ORIGINAL J { IMAGEM GRADIENTE ]
( FILTRAGEM

INTERACOES l
{ EXTRACAO DE EXTREMOS

v v

CALCULO DASLINHAS DE PARTICAO DE AGUAS
\ l

[ IMAGEM SEGMENTADA ]

Figura 15. Procedimento de segmentacdo com a transformacéo watershed. [V achier-95]

Para exemplificar a transformagéo watershed, considere-se, novamente, a analogia entre uma
imagem digital e um relevo topografico, como bem ilustram as Figuras 3 e 4. Ha duas formas
distintas de se considerar o célculo das linhas de particéo de aguas: preencher o relevo a partir
da chuva ou, aternativamente, da dgua que brota de minas que se supdem existir na base de

cadabacia

Considere-sg, inicialmente, que o relevo sgja inundado através da chuva. Uma gota d’agua
gue caia sobre o relevo toma um caminho descendente no interior de uma bacia de captagdo
até atingir seu ponto mais baixo, denominado ponto de altitude minima dentro da bacia. As

bacias de captacdo, como num relevo real, ficam isoladas umas das outras por linhas de
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particdo de aguas. A transformagdo watershed de uma imagem, por definicdo, produz as
linhas de particdo de aguas, daguelaimagem.

Nas imagens digitais, onde ndo atuam forgas gravitacionais, nenhuma regra permite
determinar o caminho de uma gota d'&gua no caso geral. Por exemplo, uma gota que caia
sobre um platd extenso pode escorrer para qualquer das bacias de captacéo vizinhas. De ponto
de vista agoritmico a solucdo baseada no modelo chuva apresenta questbes complexas e,
além disso, pode produzir zonas de parti¢éo onde deveriam haver linhas de particéo [Beucher-
90]. Por esta razdo, a nocdo intuitiva da linha de particéo de &guas, do modelo chuva, ndo é
conveniente para implementacdes préticas. E preferivel, entdo, recorrer a simulagio de
imersdo. A imagem, neste caso, continua sendo tratada como um relevo topografico. Contudo,
a inundacdo ndo se da mais pela chuva mas, a partir de canais ou perfuragdes previamente
realizadas na base de determinadas bacias, tendo-se a preocupacdo de manter-se constante o
nivel das &guas em todo o relevo. A inundagdo prossegue, dentro de cada bacia, até que as
aguas de duas bacias vizinhas entrem em contato. Nos pontos onde as aguas provenientes de
bacias vizinhas se encontram, denominados pontos cela, um dique € construido. Ao final do
processo de imersdo, cada bacia resta completamente circundada por diques, como ilustra a

Figura 16.

NIVEIS
DE CINZA

PERFIL DE LINHA

Figura 16. Construcdo de diques entre as bacias de captacédo b,, durante a imerséo do

relevo.
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3.1.1. Implementacdes

Existem numerosos algoritmos para construgdo das linhas de particdo de aguas [Beucher-90].
Ha, entretanto, duas implementactes basicas da transformacdo watershed a partir da técnica

de simulagdo de imersdo [Vincent-90], [Meyer-91a)].

A literatura apresenta diversos algoritmos que permitem calcular as linhas de particdo de

aguas e nao fazem uso da técnica de simulacéo de imerséo [Friedlander-87], [Beucher-90]. No

entanto, possuem custo computacional muito elevado e problemas ligados ao posicionamento

das linhas de particéo e, por esta razdo, ndo sao considerados nesta tese.

3.1.1.1. O algoritmo néo hierarquico proposto por Vincent [Vincent-90], [Vincent-92a]

Vincent apresentou duas variagdes do algoritmo ndo hierarquico: a primeira versao apresenta
alguns problemas de precisdo quanto a posicdo e espessura das linhas de particdo que sdo
minorados na segunda versdo. Na maior parte dos casos praticos a primeira versao do
algoritmo € amplamente suficiente [Vincent-92a]. De fato, as configuragdes que originam
desvios importantes sGo0 muito raramente observadas na pratica para imagens em niveis de

cinza.

O algoritmo watershed ndo hierérquico executa dois passos distintos: ordenacéo dos pixels e
inundacdo do relevo. A ordenacdo utiliza uma técnica de célculo de enderegos, cujo tempo de
execucao € linear e proporciona ao nimero de pixels a ser ordenado. Determina a distribuicdo
cumulativa por niveis de cinza e calcula um endereco Unico para cada pixel [Isaac-56]. O
passo de simulacdo de inundag&o do relevo considera cada nivel de cinza uma vez. Em cada
nivel ainundacéo continua a partir dos novos minimos locais ou das bacias de captacdo mais
baixas para os dentro dos respectivos dominios geodésicos realizando uma busca em largura.
Todos os novos minimos do nivel corrente sdo, entéo, descobertos e tratados separadamente.
A eficacia do algoritmo de watershed ndo hierarquico advém de duas condicles. todos os
pixels da imagem podem ser aleatoriamente acessados e todos os vizinhos de um dado pixel

também o podem ser. O algoritmo utiliza uma fila de espera ndo hierarquica [Noguet-95].
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3.1.1.2. O algoritmo hierarquico proposto por Meyer

O agoritmo hierérquico 6timo [Meyer-91al, apresentado por Meyer calcula as linhas de
particdo a partir de um conjunto restrito de marcadores previamente selecionados. O algoritmo
€ Otimo pois considera cada pixel e sua vizinhanca apenas uma vez. Duas versdes deste
algoritmo foram apresentadas. A segunda variante do algoritmo garante uma fronteira de

espessura 1 pixel entre as bacias de captacdo [Meyer-91a)].

O agoritmo hierarquico, como o apresentado por Vincent, também baseia-se na idéia de
simulacdo de imersdo. Neste caso, 0 relevo é inundado a partir de alguns marcadores
previamente selecionados e ndo necessariamente de minimos. H& uma dupla hierarquia no
tratamento. No interior de um mesmo nivel de cinza a inundacéo se faz segundo distancias
geodésicas crescentes com relacdo aborda dos plat6s, o que constitui a primeira hierarquia. A
inundacdo de um platd de altitude h se faz apds a inundacéo completa de todos os platbés mais
baixos, 0 que constitui 0 segundo nivel hierdrquico. Meyer utilizou uma fila de espera
hierérquica [Noguet-95] para implementar a dupla hierarquia. Os pixels sdo processados em

ordem de chegada, mas considerando-se sua importancia hierarquica, cada um é tratado:

Antes de todos de nivel inferior;
Antes de todos de mesmo nivel que chegaram depois;

Depois de todos de nivel superior.
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3.2. A abertura por atributos

Breen e Jones [Breen-96] propuseram a transformacéo abertura por atributos como uma
extensdo do método das aberturas por areas [Vincent-93] apresentado por Vincent. As
aberturas por atributos sdo filtros adaptativos que permitem remover ou selecionar
componentes conexos com base em seus atributos geométricos e em descritores de forma. S&o
similares & aberturas por reconstrucao ja que sdo transformagdes sobre componentes conexos
[Breen-96]. Entretanto, sdo mais gerais porque podem descrever caracteristicas de forma

generaizadas.

Aberturas por atributos foram inicialmente propostas visando-se a remocéo seletiva de
componentes conexos em imagens binarias e, posteriormente, estendidas para imagens em
niveis de cinza, vistas como empilhamentos de imagens binarias. Uma descricdo sobre
aberturas e fechamentos, suas propriedades e usos pode ser obtida dos trabalhos de Matheron,
Serra, Ronse e Heijmans [Breen-96]. No caso geral, uma abertura é definida como uma

transformagao crescente, idempotente e anti-extensiva'®.

Breen apresentou diversas implementacdes da abertura por atributos que fazem uso da técnica
dual da simulagdo de imersdo, ou sgja, 0 esvaziamento gradual de um relevo completamente
imerso. Para uma imagem em niveis de cinza a abertura inicia-se pelos maximos locais da
imagem. A abertura conexa é obtida varrendo-se sucessivamente os nivels de cinza da
imagem de cima para baixo. Faz-se crescer regides em torno dos maximos locais. Em cadaum
nivels de cinza coletam-se todos os pixels que possuam valor igual ou maior que o nivel
corrente e que estgjam conectados a0 maximo através de algum caminho. Se esta regido
conexa satisfizer ao atributo escolhido, mudam-se todos os niveis de cinza para o valor
corrente; sendo, continua-se descendo atraves dos niveis até que a regido satisfaga ao atributo.
Como resultado obtém-se umaimagem onde as regides foram selecionadas segundo um certo
atributo.

18 \/eja definicBes no Apéndice
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3.3. O método topoldgico de segmentacdo de imagens proposto por Bertrand,
Couprie e Everat.

Bertrand et. a. [Bertrand-96] propuseram um método de segmentacdo de imagens a partir de
nocdes topologicas bésicas. Para isto, definiram uma topologia por secdes de corte. As
transformagfes homotopicas relativas aquela topologia preservam as principais informagoes
de uma imagem em niveis de cinza. Foram introduzidos alguns ndmeros topologicos que
levam a completa classificagdo dos pontos da imagem, de acordo com suas caracteristicas
topol 6gicas. Foram definidos o kernel homotdpico e o kernel de nivelamento de uma imagem,
a partir das definicdes de ponto simples, ponto destrutivel, ponto construtivel e ponto

irregular.

Estas nocdes topol 6gicas basicas sdo usadas para segmentar uma imagem. O método também
trata a imagem como um relevo topografico. A segmentacdo € vista como um processo de
extracdo de bacias significativas neste relevo. A aplicagdo do kernel homotdpico aimagem
simplifica-a bastante mas ainda preserva todas as suas bacias, quer sgjam significativas ou

Nnao.

Dois operadores de regularizacdo foram definidos que permitem aterar a topologia da
imagem, eliminando diferentes partes das regides ndo significativas. Apds a aplicagdo destes
operadores, obtém-se uma imagem binéria que corresponde topologicamente a0 resultado

desgjado.

A Figura 17" exibe o efeito da aplicacéo dos kernels sobre aimagem. A Figura 17a mostra
um trecho daimagem de 6xido de uranio. Os minimos desta imagem aparecem na Figura 17b.
A Figura 17c exibe o resultado da aplicagdo do kernel homotopico sobre a imagem original.
Na Figura 17d, aparecem os minimos do kernel homotdpico (regifes na cor branca). A Figura
17e mostra o resultado da aplicacdo do kernel de nivelamento sobre a imagem original. Os
minimos do kernel de nivelamento aparecem na Figura 17f. A Figura 18 exibe o resultado da

segmentacdo com o método topol 6gico proposto por Bertrand et. al.

9 AsFiguras 17 e 18 foram preparadas pelo Prof. Michel Couprie (ESIEE-Paris).
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Figura 17. Resultado da aplicacdo dos kernels: (a) imagem original, (b) minimos da
imagem original, (c) kernel homotopico da imagem original, (d) minimos do kernel
homotopico, (e), kernel de nivelamento da imagem original, (f) minimos do kernel de
nivelamento.

Figura 18. Segmentacdo topologica: (a) imagem original, (b) resultado obtido com o
metodo topoldgico apresentado por Bertrand et al.
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3.4. A transformacgao dindmicas [Grimaud-91], [Grimaud-92]

A deteccdo de extremos, em particular dos minimos regionais, € geralmente o primeiro passo
no processo de segmentacdo quando se procura localizar, mesmo que grosseiramente, 0s
objetos de interesse. A Figura 19 mostra um perfil contendo diversos minimos (m;) e as

respectivas bacias de captacéo (b).

NIiVEIS
DE CINZA

PERFIL DE LINHA

Figura 19. Perfil unidimensional. Diversos minimos locais e as respectivas bacias de
captacao.

NIVEIS
DE CINZA

(a) PERFIL DE LINHA (b)

Figura 20. Presenca de ruido no interior de uma bacia regional: (a) perfil sem ruido, (b)
mesmo perfil com ruido, varios minimos [Grimaud-91].

A maioria dos minimos regionais apresenta, no seu interior, minimos locais, como ilustra o
perfil da Figura 20b. A despeito da sua presenca, procura-se identificar, durante a

segmentacdo, as regifes significativas da imagem. Para isso emprega-se uma técnica de
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deteccdo de minimos conveniente. Entretanto, sua grande sensibilidade ao ruido as torna
dificels de usar. Para amenizar este problema, Grimaud apresentou, em sua tese [Grimaud-

91], umatécnica de localizagao de objetos de interesse, denominada transformacéo dinmicas

Grimaud propds uma transformacdo que avalia os minimos com base no contraste e permite
selecionar mais facilmente aqueles que sdo de maior importancia. O céalculo das dindmicas €
uma medida na escala das estruturas e ndo caracteriza 0 extremo propriamente dito ou sua
bacia, mas a estrutura que o contém. O tamanho e a forma das estruturas também ndo sdo
considerados. Uma variagdo da transformagdo dindmicas, denominada dinémicas de

contornos foi recentemente apresentada por Najman e Schmitt [Najman-96].

O propésito da transformacéo dindmicas é apenas o de localizar os objetos de interesse e ndo
0 de diretamente segmentar a imagem [Grimaud-91]. Uma vez localizados os objetos, aplica-
se um segmentador como, por exemplo, o algoritmo watershed hierarquico. A implementacao
da transformagdo dindmicas, como originamente apresentada por Grimaud em sua tese,

emprega o algoritmo hierarquico de Meyer.
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Figura 21. A profundidade trivial de uma bacia de captacdo ndo é adequada para
guantificar o contraste das estruturas: (a) perfil sem ruido, (b) perfil com ruido

[Grimaud-91].

A nocdo de profundidade de uma bacia é fundamental na transformacdo dinémicas. A

profundidade de uma bacia (sua dindmica) pode ser tomada como a diferenca entre a altitude
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do minimo e a do ponto de menor (ou maior) atitude na linha de particdo que envolve o

minimo.

Para um minimo como o da Figura 21a, ambas definicdes produzem uma estimativa
satisfatéria da profundidade, mas 0 mesmo ndo pode ser dito para o perfil, com ruido, da
Figura 21b. Nenhuma das estimativas, para quaisquer dos seus minimos, produziria o
resultado esperado. Faz-se necessario, portanto, obter uma medida do contraste das estruturas

gue ndo fique restrita ao interior da bacia de captacdo local.

A definicdo de dindmica ilustrada na Figura 22 produz melhores resultados. A dinamica de
um minimo m € igual a menor das dindmicas que se pode obter, considerados todos os
caminhos que levem & bacias de captacdo, cujos minimos possuem altitudes menores que a
de m. Por exemplo, no perfil unidimensional da Figura 22, ha dois caminhos que levam a
minimos de altitudes mais baixas que a de m. O caminho C, indicado pela cor vermelha, que

levaam; produz adindmicado minimo m (a menor possivel).

NIVEIS
DE CINZA

PERFIL DE LINHA

Figura 22. Definicdo da profundidade de um minimo sobre um perfil arbitrario. A
dindmica de um minimo m € igual a menor das dinamicas de todos os caminhos que
levam a bacias cujas altitudes sdo mais baixas que a de m [Grimaud-91].
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A Figura 23 mostra as dindmicas para cada um dos minimos do perfil, medidas pela Ultima

defini cao.
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Figura 23. Dindmicas para todos os minimos do perfil [Grimaud-91].

A selecdo das bacias mais importantes € feita por limiarizagdo das dindmicas, como ilustram

asFiguras 24 e 25.
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Figura 24. Limiarizacdo das dinamicas da Figura 23 [Grimaud-91].
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Figura 25. Selecdo das bacias mais significativas por limiarizagdo das dinamicas

[Grimaud-91].

Ha situagBes onde o cdculo das dindmicas produz resultados insatisfatérios. Por exemplo,
guando um ou poucos pixels no interior de uma bacia rebaixam seu fundo, como mostra a
Figura 26, o vaor da dindmica desta bacia € erroneamente avaliado para maior. Neste caso, 0
problema pode ser amenizado, se o ruido ndo for muito grande, realizando-se uma filtragem
espacial. Podem ocorrer situagdes em que fortes variagfes fotométricas, na zona de transicéo
entre duas bacias, rebaixam o relevo, reduzindo os valores das dindmicas das bacias

associadas, ou mesmo anulando-os, como mostra a Figura 27.

Uma terceira situagdo indesgjavel ocorre quando vérios minimos locais, de mesma altitude,
estdo presentes no interior de uma bacia regional como b, na Figura 28. Neste caso, todos
estes minimos possuem dindmicas de mesmo valor. Se as dindmicas fossem usadas como
marcadores, ter-se-ia mais de um marcador por bacia regional, como pode ser visto na Figura
28.
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Figura 26. A presenca de ruido no interior de uma bacia altera o valor da sua dinadmica:
(a) vista topografica, (b) vista em perfil unidimensional.

@ (b) (©)

Figura 27. Variagdes locais de intensidade sobre as bordas da bacia produzem valores de
dindmica errdneos: (a) borda ideal com dindmica normal, (b) borda com perfil
rebaixado e dindmica reduzida, (c) borda interrompida e dindmica nula.
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Para atender a esta situagéo, dever-se-ia alterar a definicdo origina de dindmicas. Entretanto,
resolver este problema e a0 mesmo tempo manter a generalidade da definicdo ndo é uma
questdo trivial [Grimaud-91]. Grimaud propds, entdo, um agoritmo que, embora ndo se

atenha adefinicdo original de dindmica, corrige, na prética, este comportamento.

NIVEIS
DE CINZA

PERFIL DE LINHA

Figura 28. Bacia regional marcada por mais de um minimo de dinamica importante

[Grimaud-91].

Pela definicdo original, o cdlculo das dindmicas exigiria a determinacdo de todos os caminhos
gue, partindo de um minimo, levassem a outros minimos de altitudes mais baixas. Tarefa
complexa numa imagem 2D vista como um relevo, ja que inimeros caminhos ligam dois
minimos entre si. Além disso, o calculo deveria ser feito para cada minimo isoladamente, o

gue implicaria um tempo de execucao proibitivo.

O agoritmo apresentado por Grimaud diverge da definicdo original das dindmicas, permitindo
gue as bacias de captacdo tenham suas dinamicas calculadas em paralelo. Para isso, o relevo
passa a ser inundado a partir de todos 0s minimos da imagem e ndo mais a partir dos minimos
mais baixos em relagdo ao minimo para o qual a dindmica esta sendo calculada, como propde
a definicdo. A Figura 29 mostra a imersdo do relevo feita a partir de todos os minimos da

Imagem.
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Figura 29. Imersao realizada a partir de todos os minimos da imagem.

A
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Figura 30. Calculo de dindmicas para as bacias vizinhas b, e bg. A dindmica da bacia bg,
cujo minimo € mais alto, € calculada como a diferenca entre o nivel corrente da 4gua e a
altitude do minimo mg [Grimaud-91].

Para garantir a presenca de apenas uma dinamica importante por bacia, quando vérios
minimos de mesma altitude coexistem no seu interior, Grimaud adotou a seguinte estratégia:
guando as &guas de duas bacias de mesma altitude entram em contato, a bacia que possui a
menor lamina d'agua é absorvida pela outra. Sua dindmica é, entdo, calculada conforme
ilustra a Figura 30. A dindmica da bacia de maior 1&amina d’ &gua é calculada posteriormente,

guando um minimo de menor altitude relativa for encontrado, utilizando-se o procedimento
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convencional. A Figura 31 mostra o resultado da estratégia. Apenas uma dindmica predomina

no interior da bacia, em oposicéo ao que ocorre na Figura 28.

NIVEIS
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Figura 31. Calculo de dindmica para bacias de mesma altitude. Se as aguas de duas
bacias entram em contato, a bacia de menor area (lamina d’agua) é absorvida e a
dindmica do seu minimo calculada [Grimaud-91].

A transformacdo dinamicas avalia os minimos de uma imagem com base numa medida de
contraste. Esta avaliacdo de contraste ndo é local mas regional, na escala das estruturas mais
importantes. Os minimos mais significativos sdo marcados por dindmicas mais fortes
enguanto os demais tém dinamicas menos importantes. A aplicagdo de um limiar smples &

dindmicas permite discriminar 0s minimos mais importantes.

Esta transformacédo € utilizada como uma ferramenta para determinacéo de marcadores e néo
diretamente como um procedimento de segmentagcdo. Apds a obtencdo dos marcadores,

emprega-se um algoritmo watershed, para que se obtenha aimagem segmentada.

A Figura 32 ilustra a transformacdo dindmicas sobre uma imagem de 6xido de uranio. A
imagem original da amostra de 6xido de urénio € reproduzida na Figura 32a. A Figura 32b
exibe 0 negativo de uma filtragem alternada seqiencial®®, de tamanho 3, aplicada &imagem
origina. A Figura 32c mostra os minimos obtidos ap6s a filtragem da imagem. A Figura 32d
mostra os valores das dindmicas para cada um dos minimos. Para obtencdo dos marcadores,

aplicou-se um limiar aimagem da Figura 32d, cujo resultado € mostrado na Figura 32e. A
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Figura 32f apresenta o resultado da segmentacdo realizada com a transformagdo watershed a

partir dos marcadores sel ecionados.

Figura 32. Segmentacéo a partir da transformacéo dinamicas: (a) imagem original, (b)
negativo da filtragem alternada sequencial da imagem original, (c) minimos da imagem
filtrada, (d) dinamicas de cada minimo, (e) limiarizacdo das dindmicas para obtencéo de
marcadores, (f) segmentacéo obtida com o algoritmo watershed de Meyer.

% Definicdo no Apéndice.
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Para amenizar os problemas enfrentados pela transformagdo dindmicas, o método ABA
introduz uma mudanca no calculo das dindmicas. A dinamica de uma bacia passa entéo a

depender ndo sb da sua profundidade mas, também, da sua area, como descreve o Capitulo 4.

3.5. A transformacé&o Waterfall

A transformacéo waterfall, apresentada por Beucher em sua tese [Beucher-90], € uma técnica
de selecdo de minimos significativos que visa eliminar a supersegmentacéo produzida pelo
excessivo numero de minimos locais. A transformacdo waterfall procura agregar as bacias de
captacdo da imagem segundo um critério de homogeneidade. Ha diversos agoritmos para a
transformacéo waterfall. O mais eficiente deles, descrito na Secdo 3.5.2, utiliza a

transformac&o watershed e a reconstrugdo geodésica®! daimagem.

3.5.1. O Principio da transformacéo waterfall

A segmentacdo de imagens através da transformacdo waterfall também requer, como os
demais métodos morfol 6gicos, a determinagdo de marcadores para as regides significativas da

imagem.

Considere-se afuncéo f ilustrada na Figura 33. A aplicacéo direta da transformacdo watershed
afuncdo f produziria tantas bacias de captagdo quantos minimos houvessem na imagem. Dos
diversos minimos da funcdo f, trés deles, m;, mz e m, sdo significativos porque marcam
regibes de maior importancia na imagem. Se apenas estes minimos, m;, mz e m, fossem
utilizados como marcadores, haveriam apenas trés bacias de captagdo, como mostra a Figura
34.

! Definicdo no Apéndice.
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Figura 33. Resultado da aplicacéo direta da transformacéo watershed a funcao f.
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Figura 34. Resultado da aplicacdo direta da transformacdo watershed a funcéo f,
considerando-se apenas os marcadores m;, mz e m, [Beucher-94].

A primeira vista, pode parecer que o0 minimo mais profundo no interior de uma bacia regional
€ 0 mais significativo. Contudo, considere-se 0 minimo mg, por exemplo, na Figura 34. Se a
bacia aqual pertence for inundada a partir de mg as aguas irdo verter sobre a bacia bg quando
atingirem alinhaque as separa, de bg verterdo sobre b, e, de b, sobre bes. De bg refluirdo sobre

bs. Surgem, entdo duas situagdes. ou as aguas vertem sobre uma bacia ainda ndo preenchida
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ou refluem sobre uma ja inundada. No primeiro caso, 0 minimo ndo é significativo mas, no
segundo, o €. Genericamente, um minimo é significativo se a waterfall proveniente da sua
bacia verte sobre uma bacia adjacente que, por sua vez, reflui sobre a bacia de origem. Por
esta razdo, um minimo significativo ndo € unico. Todos os minimos ligados por waterfall
simétricas sdo significativos. Além disso, o arco que liga dois minimos significativos também
pode ser considerado como um marcador significativo. Esse marcador € o arco de altitude

minima do watershed primario.

A transformacdo waterfall determina as bacias regionais associadas aos marcadores
significativos correspondentes. Considerem-se as bacias b, e bg na Figura 34. O arco ass que
separa estas bacias pode ser considerado como 0 marcador significativo. Se estas bacias forem
inundadas as aguas verterdo sobre bg, mas se a imersdo fosse feita a partir de bg suas aguas
verteriam sobre a uni&o das bacias b, e bg (b4 E bs). Como as waterfalls s30 simétricas, o arco
ays € removido e as trés bacias so unidas. Continuando aimersao, as aguas provenientes de b,
E bs E bg irdo preencher by. As bacias bs, b, bg € by também serdio unidas por causa das
waterfalls simétricas. A seguir as aguas verterdo sobre bs. Neste ponto, as linhas do watershed
serdo preservadas porque bs inundard, a seguir, a bacia b,, quebrando a simetria sobre o arco
ass. Ao final do processo, restardo apenas as linhas watershed que contornam as bacias

associadas aos marcadores significativos, como ilustra a Figura 35.

A
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Figura 35. Minimos significativos e respectivas bacias de captacéo [Beucher-94].
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3.5.2 Um algoritmo eficaz baseado na reconstrucéo [Beucher-94]

Sejam duas funcdes f e g, onde g 3 f. A reconstrucéo geodésica por erosdes Ri*(g) de g a

partir de f por um elemento estruturante B, é definida como:

R{ (9)=ef :LE@T(ef o€ o..er)(9) 31

Onde e, (g) éaerosdo definida por:

e (9)=sup(g OB, f) 3-2

Sgam f uma funcdo positiva e limitada (0 £ f £ m, m T N) e W(f) sua transformacio
watershed. W(f) é o conjunto das linhas do watershed de f. Uma nova fungdo g pode ser

construida a partir de W(f).

g(x)
9(x)

f(x) se xT W (f) @

- 3-3
m se x| W°(f)g

A funcdo g € evidentemente maior que f. Considere-se a reconstrucéo geodésica de g a partir

de f. Os minimos da func&o resultante corresponderdo aos marcadores daimagem original f.

A reconstrucdo preenche parcialmente cada bacia de captacdo com um platé cuja atitude é
igual a altitude minima do watershed que envolve cada bacia, como ilustra a Figura 35.
Assim, se houver uma bacia adjacente, onde a altitude correspondente é mais baixa que a da
antecedente, as waterfall ndo serdo simétricas e o platdé gerado nesta bacia ndo sera um

minimo.

Ha situagdes, como no caso das dindmicas, onde a transformagéo waterfall produz resultados
insatisfatorios. Considere-se, o perfil da Figura 36. Neste perfil, ha bacias de captacdo em trés
niveis diferentes. peguenas, médias e grandes. A reconstrucdo preserva todas as linhas
watershed que possuam vizinhas imediatas de altitude mais baixa. Como resultado, as bacias
intermediérias também sdo preservadas. Uma solucéo parcia para este problema seriafiltrar a
imagem antes de aplicar a transformacdo waterfall. Outra solucdo seria aplicar a
transformacdo waterfall uma segunda vez ao resultado da primeira. Neste caso, corre-se 0

risco de eliminar fronteiras que deveriam ser preservadas.
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Figura 36. Preservacdo de bacias de importancia secundéria pela transformacéo
waterfall.

A Figura 37 mostra o resultado da aplicagdo da transformacdo waterfall sobre a imagem de
oxido de uranio. A amostra de 6xido de uranio € reproduzida na Figura 37a. A Figura 37b
exibe o resultado da aplicacdo da transformagdo 3-3 aimagem original. A Figura 37¢c mostra a
imagem reconstruida a partir daimagem (b). A Figura 37d mostra o resultado da segmentacéo
obtida com a transformagdo waterfall. A Figura 37e mostra que bacias de importancia

secundaria podem aparecer, se aimagem nao for filtrada.

Como nas demais figuras que ilustram resultados da segmentacdo, a Figura 37e mostra, em
verde, os segmentos corretamente identificados, em vermelho os segmentos excedentes e, em
azul, os segmentos ndo detectados. Observe-se que o0s graos incompletos nas bordas das

imagens ndo sdo considerados nas andlises que se seguem a segmentacao.
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Figura 37. Segmentacdo a partir da transformacédo waterfall: (a) imagem original, (b)
imagem obtida apos a aplicacdo da Equacao 3-3, (c) reconstrucéo geodésica da imagem a
partir de (b), (d) segmentagdo obtida com a transformacéo waterfall sem filtragem, (e)
segmentacao obtida com a transformacéo waterfall e filtragem ASF.
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3.6. As transformacgdes h-minima, h-méaxima, h-convexa, h-céncava

Estas transformacdes foram introduzidas por Beucher e Bilodeau [Grimaud-91] para extracao
de marcadores e operam, também, sem considerar critérios de forma e tamanho, como a
transformacéo dinamicas. Estas transformagdes fazem uso das nogdes de maximo e minimo

de umaimagem em niveis de cinza e da sua reconstrucao.

A reconstrucdo, por dilatacdo geodésica, da fungdo (f — 1), obtida da funcéo f subtraindo-se 1

do valor de f, em cada ponto, € denotada:

f' =Re(f-1) 3-4

Em f’, todos os platbs que possuam ao menos um vizinho de atitude superior recuperardo o
nivel de cinza que tinham em f. Mas 0s maximos que possuam apenas pontos de altitude
inferior nas suas vizinhangas ndo seréo reconstruidos. A diferenca entre f e f’ ressalta os

maximos, representados pela funcao:

Max(f) = f — R (f— 1) 3-5

A extracdo dos minimos é obtida de maneira andloga, mas considerando-se a reconstrucdo por

€rosao:

Min(f) = R (f+ 1) —f 36

Usualmente, emprega-se uma etapa de filtragem antes da extracdo dos extremos como, por

exemplo, uma filtragem aternada sequiencial que opera com critérios de tamanho e permite

eliminar as estruturas menores que o elemento estruturante.
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A funcéo h-méxima é obtida subtraindo-se h em lugar de 1, na equacéo 3.2.

h-maxima(f) = Ry (- h) 3-7

Anaogamente, define-se a transformagdo h-minima como sendo:

h-minima(f) = R¢* (f + h) 3-8

A diferenca entre aimagem original e a h-maxima ressalta as estruturas que foram suprimidas

pelah-méxima. Esta operagcdo é denominada h-convexa e denotada:

h-convexa(f) = f - h-maxima(f) =f- Rt (f- h) 39

A transformacdo h-convexa permite extrair os domos, ou partes mais claras da imagem, cujas
altitudes s&o uma medida de seu contraste na imagem. As transformagdes baseadas em h-
extremos (h-minima e h-maxima) ressaltam com niveis de cinza idénticos as estruturas que
possuam contraste varidvel. A imagem resultante de uma transformacdo h-convexa, por

exemplo, tem todos os seus pixels nafaixa de niveis de cinza compreendida entre O e h.

A Figura 38 mostra o resultado da aplicacéo da transformacéo h-convexa sobre a imagem de
Oxido de urénio da Figura 3. A imagem original da amostra de éxido de uranio é reproduzida
na Figura 38a. A Figura 38b exibe o resultado da aplicacdo de uma filtragem aternada
sequencial, de tamanho 3, aimagem original. A Figura 38c mostra os domos obtidos apds uma
reconstrucdo geodésica da imagem com um parametro h = 30. Para obtencdo dos marcadores
aplicou-se um limiar aimagem da Figura 38c, cujo resultado é mostrado na Figura 38d. A
Figura 38e apresenta o resultado da operacdo de rotulacdo dos marcadores que seréo
utilizados na transformagéo watershed. Aplicando-se a transformagédo watershed, obteve-se a

imagem segmentada mostrada na Figura 38f.



60 MARCOS CARNEIRO DE ANDRADE

Figura 38. Segmentacdo obtida a partir da transformacdo h-convexa: (a) imagem
original, (b) resultado da filtragem sequencial alternada de tamanho 3, (c) domos
extraidos com o parametro h = 30, (d) limiarizacéo de c, (e) rotulacdo de d, (f) resultado
da segmentacao.
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A transformag&o andloga para o caso dos minimos é chamada de h-céncava:

h-concava(f) = h-minima(f) - f = R¢* (f + h) —f 3-10

Em suma, astransformacfes h-convexa e h-cncava apresentam as seguintes caracteristicas:

N&o fazem intervir qualquer critério de forma ou tamanho;
S&0 muito pouco sensiveis ao ruido;
A limiarizag&o de suas imagens pode levar aextracdo de estruturas desconexas,

S0 dependentes do parametro h.

As transformacfes h-extremos, antecedidas de uma filtragem aternada sequencial, podem
produzir bons resultados. Entretanto, estes resultados dependem da escolha criteriosa de
elementos estruturantes e do nimero de passos do filtro alternado seqiencial. Além disso, 0

tempo de filtragem é relativamente ato.

3.7. A Transformacéao rh-extrema

A transformagdo rh-extrema € um detetor de picos ou vales em que sd0 impostas restricoes
sobre suas alturas e larguras. A transformagao foi proposta por Schmitt e Préteux [ Schmitt-86]
com o intuito de selecionar maximos ou minimos, com base no seu contraste relativo. Para o
caso dos maximos, por exemplo, a transformagdo extrai todos pontos situados a uma distancia
r e os rebaixa de um valor h. A transformac&o rh-extrema pode, no entanto, extrair estruturas
gue ndo correspondem aos extremos da imagem. Além disso, os maximos insuficientemente
profundos (parametro h) ou que marcam uma estrutura muito larga (parametro r) ndo sdo
selecionados [Grimaud-91]. A transformacéo €, também, fortemente sensivel ao ruido. Em
vista disso, esta transformagao requer, em geral, uma etapa de filtragem para amenizar estes
problemas. Esta transformacdo € uma das raras a utilizar a geodesia com um numero
determinado de passos®. Como relatou Grimaud, “Os problemas encontrados com esta
transformacao ilustram bem as dificuldades de se estimar a profundidade de um vale ou de um

pico”.

2 A reconstrucao geodésicaitera o processo até aidempoténcia
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3.8. As funcgdes de extingéo e as arvores de fuséo

Vachier [Vachier-95] propds operadores morfol6gicos denominados fungdes de extincdo em
niveis de cinza. As funcdes de extin¢do introduzem um método geral que permite avaliar os
extremos de uma imagem, segundo caracteristicas das regifes marcadas por eles. Para cada
regido da imagem, mede-se sua persisténcia quando se aplicam transformagdes morfol 6gicas
de tamanho crescente. Vachier definiu funcdes de extingdo para superficies e volumes como
uma extensdo da nog¢ao de dinamica apresentada por Grimaud. Estas fungdes introduzem uma
hierarquizagéo das regides da imagem, segundo seu contraste, seu tamanho ou seu volume,

sendo de grande utilidade na marcagao de regifes, visando-se sua segmentagao.

Arvores de fusio de extremos de uma imagem s30 deduzidas a partir das fungdes de extingio
e permitem a construcéo de algoritmos de segmentacao interativos, como mostra a Figura 39.
Uma arvore de fusdo deve ser construida para cada funcéo de extingdo (&rea, profundidade,
volume). Apbs o célculo da funcdo de extincdo e das linhas de separacdo, seus arcos
(segmentos entre dois pontos triplos) sdo valorados. A limiarizagdo interativa da imagem dos

arcos valorados produz umaimagem segmentada para cada valor do limiar.

[ IMAGEM ORIGINAL ] [ IMAGEM GRADIENTE ]

I I

EXTRACAO DE EXTREMOS
FUNGOES DE EXTINGAO CALCULO DASL.P.A.

VALORACAO DOSARCOSDASLINHASDE PARTICAO DE AGUAS

INTERACOES l
Ajuste LIMIARIZACAO
de parametros l
[ IMAGEM SEGMENTADA ]

Figura 39. Segmentacéo interativa realizada a partir de fungdes de extingdo e arvores de

fuséo [Vachier-95].
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3.9 Sumario e Conclusodes

As principais técnicas morfoldgicas e topologicas de segmentacdo de imagens descritas na
literatura corrente foram apresentadas neste capitulo. Viu-se que a obtencdo de resultados
satisfatorios depende de diversos fatores, que embora variem de um método a outro, em

geral, incluem algumas das seguintes operagoes:

filtragem daimagem (para reducéo da variagdes fotométricas que induzem sub-regides);
selecdo de elementos estruturantes (tamanho, forma, planaridade, etc.);
selecdo dos tipos de filtros e do nimero de vezes em que devam ser aplicados;

selecdo de parametros (implicitos, explicitos, externos).

Mostrou-se que, nos méetodos morfoldgicos, a obtencdo de marcadores é delicada e que a

obtenc&o de um Unico marcador por regido significativa pode ser, na prética, muito dificil.
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Capitulo 4

Um método topoldgico de segmentacao de imagens
por atributos

Este capitulo apresenta um novo método de segmentacdo de imagens. A
imagem, em niveis de cinza, é tratada como um relevo topogréafico, imerso a
partir de todos 0s seus minimos. A imersdo produz um excessivo numero de
bacias que passam a ser agregadas em funcdo dos seus atributos area,
profundidade e volume, através de um conjunto de regras. A aplicacéo seletiva
das regras de agregacdo sobre pixels e componentes conexos da imagem leva a

Sua segmentagao em regides significativas.

4.1. Introducao

Esta tese foi desenvolvida a partir do estudo pormenorizado dos diversos métodos de
segmentacdo com énfase para a metodologia do CMM [CMM]. Uma comparacdo destes
métodos mostrou que as transformagdes baseadas na simulagdo de imersdo, como a watershed

apresentam destaques importantes:

uma vez bem selecionados os marcadores, obtém-se regides delimitadas por contornos
fechados em decorréncia do processo de crescimento de regides;

0s extremos (méximos ou minimos) podem ser detectados de forma automética. O
algoritmo apresentado por Vincent [Vincent-90], por exemplo, detecta os minimos a
medida que ocorre 0 processo de imersao (caracteristica explorada no método ABA);
existem implementacOes baseadas em filas de espera cujo tempo de execucdo €
diretamente proporcional ao numero de pixels daimagem;

as implementacOes existentes possibilitam a inser¢do de regras que permitem modificar

seletivamente a topol ogia da imagem, segundo critérios diversos.
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A transformagdo dindmicas, por sua vez, discrimina as regides de interesse com base no
contraste. Trata-se de uma medida regional (em contraposicéo & medidas locais) de grande
valia num método de segmentacdo, uma vez que as regides de interesse pertencem, em gerd, a

escalaregional.

O estudo da transformagao dindmicas sugeriu duas importantes alteracdes que viriam permitir

aintroducdo de novos critérios de agregacdo de bacias na transformagéo ABA:

modificar o cllculo das dindmicas, através da inclusdo de uma regra de retardo na
marcacdo do fundo das bacias, permitindo reduzir o ruido aleatério e a disperséo da
distribuicdo de profundidades.

considerar outros atributos de uma bacia e inclui-los, na transformagdo watershed, como

critérios adicionais de agregacao.

4.2. O método proposto

A transformacdo ABA, ou método topoldgico de segmentacdo de imagens por agregacdo de

bacias de captacdo com base em seus atributos geométricos [Andrade-97], [Andrade-96],

surgiu da necessidade de se quantificar materiais, a partir de suas micrografias. Seus
fundamentos tedricos estdo baseados na Topologia Digita [Kong-89] e na Morfologia
Matemética [Serra-82], [Serra-88].

Concentra-se na segmentacdo da imagem em regides de interesse?® que representam as
estruturas gque compdem o material como as células de uma amostra bioldgica, os graos de um

material cerdmico, etc.

Como nas demais técnicas de simulagdo de imersdo, a imagem digital em tons de cinza é
tratada como um relevo topogréfico, gradualmente imerso, a partir de pontos preferenciais®”.
A imersdo do relevo, a partir desses pontos, da origem a um conjunto de bacias de captacao

gue passam a ser seletivamente agregadas, a medida que o nivel da agua sobe. Um conjunto

3 Regifes daimagem que representam objetos significativos, do ponto de vista da aplicaco.
2 Neste método os pontos preferenciais s3o sempre todos os minimos da imagem.
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de regras simples, livremente combinadas e baseadas nos atributos das bacias: profundidade,

superficie da lamina d’agua, volume, etc. conduz o processo de agregacao da bacias.

A segmentacdo é obtida modificando-se sel etivamente a topol ogia da imagem, em fungdo dos
limiares impostos aos atributos area, profundidade e volume das suas bacias de captacdo. As
alteracbes ocorrem de forma a preservar apenas a topologia das regifes de interesse. A
agregacdo das bacias é realizada, para cada um dos niveis de cinza da imagem, segundo uma

hierargquia, empregando-se duas operagdes topol bgicas bésicas:

agregacao de pontos aos componentes conexos do nivel precedente e,
agregacdo dos proprios componentes conexos em funcdo de seus atributos geométricos.
Neste caso a agregacdo ocorre seletivamente. Somente 0s componentes conexos nao

relevantes, selecionados em fungdo dos seus atributos, sofrem o processo de agregacéo.

A unido das bacias menos significativas do relevo constitui um importante mecanismo de
supressdo da supersegmentacdo, descrita no Capitulo 2. Um mecanismo adicional € utilizado
para retardar a marcacdo do fundo de cada bacia, em fungdo da sua area, e prover ao método

capacidade simultanea de filtragem.

O método é derivado das transformagdes watershed [Vincent-90] e dinamicas [Grimaud-91].
A agregacd em dois niveis hierarquicos € a principa modificagdo introduzida na

transformacé&o watershed. O método apresenta as seguintes caracteristicas.

extrapola o caculo da dindmica (profundidade) de uma bacia a outros de seus atributos:
&readasualaminad égua, volume, perimetro, etc.;
modifica o calculo da dinamica de uma bacia com base no valor da sualaminad agua;
incorpora atransformac&o watershed mecanismos para:

célculo destes atributos,

agregacao das bacias de captagcéo com base nestes atributos,

filtragem com base no atributo area.

Por razbes de ordem pratica, 0 método ABA foi concebido e implementado tendo-se em

mente: permitir a livre combinagdo dos atributos, utilizar imagens brutas, sem qualquer
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filtragem prévia, selecionar marcadores de forma automética e realizar a segmentacdo em
tempo linear. Em contrapartida, 0 método requer o guste de parametros. Cabe ao usuério
realizar o guste fino dos parametros, de forma interativa, e decidir pela combinagdo que
produza os melhores resultados. Para algumas classes de imagem, em particular as que
exibem um bom contraste entre as regides de interesse e o fundo, incluiu-se a opgéo de

selecdo automatica dos parametros que, neste caso, ficaa cargo do proprio algoritmo.

O procedimento de segmentacdo com o método ABA estailustrado na Figura 40. As etapas de
extracdo de extremos, unido de bacias de captacéo e calculo das linhas de particdo de &guas

s40 realizadas em paralelo, durante o processo de imerséo.

[ IMAGEM ORIGINAL, OU NEGATIVO, OU GRADIENTE ]

EXTRACAO DE EXTREMOS,

INTERACOES UNIAO DE BACIAS, ) } CALCULO SIMULTANEO
LINHAS DE PARTICAO DE AGUAS

[ IMAGEM SEGMENTADA ]

Figura 40. Procedimento de segmentacdo com o método ABA.

A Figura 41 mostra uma imagem em niveis de cinza e uma de suas linhas, arbitrariamente
escolhida, para ilustrar como é calculada a profundidade de uma bacia. A linha arbitraria,
representada em vermelho, é destacada na Figura 4la. A Figura 41b exibe, em corte
transversal, o pefil desta linha. Na representacdo em corte, 0S picos proeminentes
representam as fronteiras dos gréos, enquanto 0os menores se devem & irregularidades da
superficie do material ou ao ruido, introduzido na fase de aquisicdo da imagem. As regioes
entre dois picos importantes, ou sgja, as bacias de captagdo regionais, representam os gréaos de

oxido de urénio, cujas fronteiras desgja-se determinar.
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LIMIARES:
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Figura 41. Profundidade de uma bacia de captacao: (a) imagem e uma linha arbitraria,
(b) perfil de linha. Informalmente, a profundidade de uma bacia de captacdo é a
diferenca de altitude entre o nivel corrente de inundacao e a altitude do seu minimo.
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A diferencarelativa entre os atributos das bacias locais e regionais sugere uma maneira eficaz
de segmentar imagens a partir da técnica de imersdo. Agregando-se todas as pequenas bacias
com base em suas areas, profundidades ou volumes, relativamente menores, obtém-se uma
imagem segmentada na qual permanecem apenas as bacias regionais. O efeito deste
procedimento pode ser visualizado na Figura 41b que exibe, em cores diferentes, para dado

nivel de imersdo, as bacias regionais que sobreviveram ao processo de agregacao.

A agregacao das bacias por imersdo requer, como pode ser depreendido do exemplo gréfico,
gue a profundidade das bacias sgjam avaliadas segundo algum critério preestabelecido.
Informalmente, define-se a profundidade de uma bacia de captacdo como a diferenca de
altitude entre o nivel corrente de imersdo e a atitude do minimo que lhe deu origem. As
profundidades de duas bacias vizinhas sdo calculadas quando suas aguas entram em contato.

Neste ponto a bacia mais rasa é absorvida.

A

MNMEIS DE
CINZA,

novo fundo 7 7

Atraso

fundo —k
PERFIL DE LINHA,

>

Figura 42. A marcacdo do fundo de uma bacia é postergada até que sua area ultrapasse
o limiar de area.

A Figura 42 mostra como a marcagdo do fundo de uma bacia é postergada até que sua lamina
d agua atinja o valor limiar do atributo area, permitindo que sua dinamica assuma valor mais
apropriado. Enquanto a érea da bacia estiver abaixo de seu limiar sua area e sua profundidade

s80 consideradas nulas para efeito de agregacéo.
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A Figura 43 mostra que uma imagem em nivels de cinza, ou seu complemento, podem ser
tratados, durante a imersdo, como uma superposicéo de cortes sucessivos. Dada a natureza
discreta e seguencial do processo de imersdo, a cada nivel h; , as bacias de captacdo sdo
expandidas no interior de seus dominios geodésicos, obedecendo a um processo de
crescimento de regides. Dessa forma, é possivel reavaliar, em paraelo, a cada passo, suas

areas, profundidades e volumes.

NIVEIS
DE CINZA

PERFIL DE LINHA

Figura 43. Bacias vistas como superposi¢cdo de limiares sucessivos no complemento da
imagem em niveis de cinza.

As Figuras 44 a 47 mostram, sobre um perfil unidimensional, o efeito de se considerar,
combinada ou isoladamente, os atributos area e profundidade. A Figura 44 mostra um perfil
de linha arbitrario da imagem da Figura 3. Se este relevo for imerso a partir de todos os seus
minimos e as bacias formadas forem agregadas, considerando-se apenas o atributo area,
obtém-se o resultado mostrado na Figura 45. Note-se que as bacias regionais recebem cores
distintas. Observe-se que a agregacdo das bacias é interrompida quando as bacias regionais
ultrapassaram o limiar correspondente. Se, apenas o atributo profundidade for levado em
conta, obtém-se o resultado da Figura 46. Observe-se que restam apenas as bacias regionais
cujas profundidades sdo superiores ao limiar. Se, por outro lado, as bacias forem agregadas
combinando-se ambos os atributos, obtém-se o resultado mostrado na Figura 47, que

representa a segmentacao esperada.
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Figura 44. Perfil arbitrario da imagem de éxido de uranio da Figura 3.
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Figura 45. Segmentacdo com método ABA. Resultado, ao final da imersdo, para o
atributo area.
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MNIWVEIS DE
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Figura 46. Segmentacdo com método ABA. Resultado, ao final da imersdo, para o
atributo profundidade.
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Figura 47. Segmentacdo com método ABA. Resultado, ao final da imersdo, para os
atributos area e profundidade.
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A Figura 48 mostra uma sequiéncia de absor¢des das bacias de captacédo, em duas dimensdes,

para diferentes valores do atributo profundidade.

original h=0

h=6 h=8

h=10 h=12

Figura 48. Sequiéncia de absorcdes para diversos niveis h do atributo profundidade.
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4.2.1. Fundamentos teéricos

A formalizag&o do processo de agregacdo das bacias de captacdo requer algumas definigoes

basicas, apresentadas a seguir.

Uma imagem digital pode ser tratada tanto como uma fun¢do quanto como um relevo
topografico. Neste Ultimo caso, aimagem em niveis de cinza pode ser interpretada como um
empilhamento de imagens binérias resultantes da aplicacdo de diversos limiares a cada um dos
niveis de cinza da imagem, como ilustra a Figura 49. Algumas vezes, como no caso das
imagens de éxido de uranio, pode ser conveniente considerar o0 complemento da imagem, ja
gue as regides de interesse devem estar delimitadas por bordas topograficamente mais altas,

como ilustraa Figure 52.

NIVEIS
DE CINZA

PERFIL DE LINHA

Figura 49. A imagem em niveis de cinza vista como uma superposi¢ao de seus limiares
sucessivos.

Nas definigdes a seguir, considera-se uma imagem digital bidimensional em niveis de cinza,
como uma funcdo f cujo dominio de definicéo é denotado Ds | Z 2. Supde-se que f assuma
valores discretos (tons de cinza) num dado intervalo [O,N], onde N € um inteiro positivo. Nas

imagens em niveis de cinza, usualmente, N assume o valor 255.
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Defini¢do 1. Dominio de definicdo de uma funcéo f.

O conjunto de pontos p, D, € denominado dominio sobre o qual afuncéo f é definida
D ={pl z?|"pl D,$f(p)} 4-11

Denomina-se Dtg 0 dominio sobre o qual séo definidas duas fungéo f e g simultaneamente.

Defini¢do 2. Imagem digital em niveis de cinza.

Umaimagem digital em niveis de cinza é uma funcéo:

f:D, ® N |DI 22 4-12

onde D; € o dominio da funcdo (imagem). Para um ponto p I D, o valor ! (p) representa o
valor da fungdo neste ponto. Se aimagem for interpretada como um relevo, | (p) representa a

altitude do ponto p (seu nivel de cinza).

Definicdo 3. Grade de uma imagem digital.

G é definido como agrade subjacente de umaimagem digital. G é um subconjunto de Z2 x Z2

Gl 2% 22

Definigdo 4. Caminho.

Um caminho P de comprimento ¢ entre os pixelsp eq € uma ¢ +1-tupla( po, P1,--» P/ -1, P/ )

tal que:

Po=p, p,=qe
4-13
i1 [0,0-1]: (pi, pis) T G.
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Defini¢éo 5. Vizinhanga de um ponto.
A vizinhanga de um ponto p, Ng(p), € 0 conjunto dos vizinhos de p com relagdo agrade G.

Ne(p)={al Z?|(p.a)T Z%, (p.o)T G 4-14

Definem-se as seguintes vizinhangas para um ponto p de coordenadas (px, Py):

N,(p)={al Z°||p, - a,/+|p, - a,|£3 415
Ng(p) ={al Z*|max(|p, - a,/|p, - a,|)E T 4-16
NZ(p) =N, (p)\{ p} 417
Ng (p) = Ng(p)\{ p} 4-18

Defini¢éo 6. Adjacéncia de um ponto.

O ponto g é dito n adjacente ao ponto p se:

al N,(p), n={48

Defini¢céo 7. Componente conexo.

Considere um conjunto de pixels C 1 D. O conjunto C é dito conexo, se para cada par de
pixels p, g T C ha um caminho entre p e q que passa apenas pelos pixels de C. Um

componente conexo de C € um conjunto conexo, maximo, ndo vazio, de pixelsde C.

Definicéo 8. Platd.

Um platd C é um conjunto conexo de pixels, de mesma altitude, tal que C é méximo® para

estas propriedades.

 \/&lido para todos os pontos
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Definigdo 9. Extremos (mé&ximo e minimo).

Um minimo m é um platé C, onde cadavizinhoq 1 C de qualquer pixel p1 C étal que
(@) 21 (p)
Um méaximo M é um platd C, onde cadavizinho q 1 C de qualquer pixel p1 C étal que

1 (@) <1 (p)

Defini¢éo 10. Conjunto limiar.

Sgja| umafuncdo em niveis de cinza. O conjunto

T,(f)={pl D|f(p)£h} 4-19

€ chamado conjunto limiar de| ao nivel h.

Definicédo 11. Bacia de captacao.

Denota-se b(m) a bacia de captagdo associada a0 minimo m e b, (m) o subconjunto dessa

bacia constituido dos seus pontos que possuam altitude menor ouigual a h .

b, (m) i b(m) 4-20
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Definicéo 12. Distancia geodésica.

Sejam x ey dois pontos de um conjunto X. A distancia geodésica entre x ey em X corresponde

ao comprimento do caminho mais curto entrex ey, P, , que esta contido em X, como mostra

y !

aFigura50.

xy \/v Z

Figura 50. Distancia geodésica.

d,(x,y) =inf{¢(P,) | P,T X} 4-21

Definicdo 13. Zona de influencia geodésica de um componente conexo.

Considere-se um conjunto de pixels A, conforme ilustra a Figura 51. Seja Ci A

particionado em k componentes conexos C, A zona de influéncia geodésica zi(C;) de um
componente conexo C, de C em A é o conjunto dos pontos de A cuja distancia geodésicaa

C,, da(p, Ci), émenor do que a distancia geodésica a qualquer outro componente de C .

2i,(C)={pT A" jT [LKI\{i}: d.(p,C;) <d.(p,C))} 4-22
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C, C&/ A
ziA(Cz)/'/
03/‘

Figura 51. Zonas de influencia geodésica dos C, em A.

Defini¢do 14. Unido de zonas de influéncia.

O conjunto ZI ,(C) édefinido como aunido de zonas de influéncia dos componentes conexos

de C,ousga

Z1,(C) =O zi, (C,) 4-23

Definigdo 15. Esqueleto por zonas de influéncia.
O complemento do conjunto ZI,,(C) em A é chamado esqueleto por zonas de influéncia de
CemA:

SKIZ,(C) = A\ZI,(C) 4-24

Dada uma funcdo digital f , como ilustraa Figura52, ssam h_,, e h . seus niveis de cinza

minimo e maximo respectivamente. Considere-se, neste caso, Nnd0 0 Seu relevo mas suas

bacias de captacéo, ou sgja, 0 complemento daimagem.
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NIVEIS
DE CINZA

PERFIL DE LINHA

Figura 52. As bacias da imagem como uma superposicédo de limiares sucessivos.

O procedimento de ssmulagdo de imersdo pode ser formalizado utilizando-se uma relacdo de

recorréncia, que se inicia pelo conjuntoT, (f) constituido dos primeiros pontos a cangados

peladgua. Estes pontos constituem o conjunto inicial darecorréncia. Assim,
Xy =Ty (F) 4-25

X, €0 conjunto dos pontos daimagem f que pertencem aos minimos de menor atitude:

X ()={pT Dy [f(P)=hy,} 4-26

Aplicando-se um limiar ao nivel h,, +1, obtém-se T, ,(f). Denominando-se Y um dos
componentes conexos de T, ,,(f) tém-se trés possiveis relacdes de inclusdo entre o
componente Y e Y (1X, . A Figura53ilustraas relagBes de inclusio possiveis:
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YNX, =& YNX, A YNX, A
vazio NA0 conexo conexo
Y
K Y X hrmin ‘—‘ K X i K Y

Figura 53. RelagBes de inclusdo entre Y e Y (1 X, durante a imersdo [Adaptada de
Vincent-90].

1. YNX, =/.Nestecaso, Y €umnovominimode f aonivel h+1 e portanto, o ponto

de partida de uma nova bacia. De acordo com as defini¢gdes anteriores, Y € um platé ao
nivel h+1, porque:

A [ pl X

P f(p)3 hy,, +1j
n pI Y 'min (p) 1‘:1

1pT X, B f(p)Ehy, +1)

Neste ponto, 0 novo minimo é perfurado e sua correspondente bacia de captacdo passa a

4-27

ser preenchida.

2. YNX, *A e é conexo. Neste caso, Y corresponde exatamente aos pontos que
pertencem abacia associadaao minimoY (1 X, e possuem vaores mais baixos ou iguais
a hmin +13

Y=b, L(YNX,.) 4-28

min

3. YNX, * A endo é conexo. Neste caso, Y contém dois ou mais minimos distintos.
Sgam m;,m,,...,m, estes minimos e sgja m, um destes minimos. Neste ponto, a melhor
escolha possivel para bhmin .(M;) édadapelazonadeinfluénciageodésicade m. em Y .

b, (M) =1zi, (M) 4-29

min



82 MARCOS CARNEIRO DE ANDRADE

Uma vez esgotadas todas as possibilidades no primeiro nivel, considere-se o nivel seguinte. O

segundo conjunto da recorréncia é dado por:
X hmin+l = ml nhmin+l( f ) U ZI Thminﬂ( f) (X hmin ) 4-30

onde min, ,,(f) €aunido de todos os minimos de atitude h . A relacdo é valida para todos

osdemaisniveis h . A Figura54 ilustra as relagBes entre os niveis h e h +1.

X, \‘/Yh X }/Y
N‘\\ s % T
X x

Figura 54. Relagdes recursivas entre os niveis de imersao sucessivos h e h+1 [Adaptada de

Vincent-90].
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Definigdo 16. Bacias de captacgdo e linhas de particdo de aguas por imersao.
O conjunto de bacias de captacdo de umaimagem f € o conjunto X,,  obtido aplicando-se a

seguinte relacdo recursiva:

X hmin = Thmin ( f )

-1 4-31
Xy = minhﬂ(f)UZITM(f)(xh)

“hi [h

min ? hmax

As linhas de particdo de aguas daimagem f correspondem ao complemento deste conjunto em

D, , ou sga, ao conjunto dos pontos do dominio que ndo pertencem a quaisquer bacias de

captacdo. A transformacéo watershed daimagem, W (f) é expressa como:

W(f) =D, \X, (f) 4-32

Observe-se que a segmentacdo obtida a partir desta recorréncia apresenta, freqlientemente,
uma excessiva supersegmentacao, ja que cada um dos minimos locais € o responsavel pela
criacd de uma pequena bacia de captacdo, que |he € exclusiva, e que ndo ha qualquer

mecanismo de agregacao de bacias presente na definicéo.

A definicdo acima permite que apenas pontos (pixels), em um dado nivel h, sejam agregados
aos componentes conexos ja detectados no nivel imediatamente inferior. E necessario um
NoOVO mecanismo que permita agregar, em cada nivel h, os proprios componentes conexos
(bacias) detectados no nivel imediatamente precedente, que sejam vizinhos entre si e que

satisfagcam a um conjunto de regras baseadas nos seus atributos.

Assim, durante a imersdo, a agregacdo dos componentes conexos deve ocorrer sempre que as
aguas provenientes de duas bacias vizinhas entrem em contato e, a0 mesmo tempo, satisfacam
auma ou mais relacfes baseadas nos atributos das bacias (area da lamina menor que o limiar
de &rea, profundidade menor que o limiar de profundidade, etc.). Se as relagbes forem
satisfeitas, alinha de particéo de éguas entre as duas bacias ndo sera construida, como ilustraa

Figura 55.
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N "

X, {/Y

Y

X X

zi, (m;) zi,(m) E zi, (m; )

(b)

Figura 55. Agregacdo de: (a) pontos, (b) componentes conexos no nivel Xp.;.

Defini¢céo 17. Segmentacéo por agregacao de bacias com base em seus atributos.

Seja zi, (m,) azonadeinfluénciado minimo m, no nivel h.
O conjunto:
{Zih(mi) |n:(mi)3 Amax} 4-33

define a segmentacéo no nivel h em funcdo limite méximo do atributo A ( Amax.) Onde:

n/*(m.) éovalor do atributo A da bacia delimitada pelo minimo i no nivel h e

A € o limite imposto ao atributo A (érea, profundidade, volume, etc.).

max
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A seguinte relacao deve valer para que duas bacias de captacao b(m;) e b(m;), marcadas por

Seus respectivos minimos m; e m; , sgjam unidas com base no atributo A:

Se nAM)EA, ou nAm)EA, e ni(m)EnS(m) 434

entdo, zi, (m;) = zi, (m;)Uzi, (m;) (m, absorve m; no nivel h)

A zona de influencia zi, (m;) € absorvida pela zona de influencia zi, (m;) como mostra a

Figura 55b. Os arcos em vermel ho representam barreiras eliminadas (ou equival entemente ndo

construidas) durante a agregacéo das bacias de captacao.

Uma exigéncia adicional € que as zonas de influéncia de dois minimos em processo de uni&o

devam ser vizinhas:
zip,(m;) e zi,(m;) devem ser vizinhas 4-35

Uma outra relagéo estabel ece que a demarcacdo do fundo de uma bacia sO deve ser feita se o

limiar de area for atingido. A fungéo bot, (m,) representa a altitude do fundo da bacia b(m,) ,
no nivel h, parao minimo m; :
h seni(m)3 A, aqui A éolimiar deérea

bot,(m;) = 4-36

f(m,)  caso contrério (nivel de cinzaoriginal)



86 MARCOS CARNEIRO DE ANDRADE

4.2.2. Implementacéo

O agoritmo ABA, cujo procedimento de agregacéo € listado na Tabela 1, é derivado do
algoritmo watershed, apresentado por Vincent [Vincent-92a] e reproduzido, em pseudo-
linguagem, na Tabela 2.

AGREGAGCAO DE BACIAS POR ATRIBUTOS - ABA

Definigdes:

MAXROT (int) SUFICIENTEMENTE GRANDE
struct {

int area; /I &rea da bacia de captacdo

int altitude; // atitude da bacia de captacéo
int cadeia; /I controle da cadeia de absorc¢éo
} bc[MAXROT];

procedimento agrega (int rotl, int rot2) {
int rrotd, rrot2; // rotulosreais

rrotl = rotulo_real (rotl); // Obtém os rétulosreais
rrot2 = rotulo_real (rot2);

se(rotl? rot2errotl? rrot2) {

se (
( (nivel_de cinza- bc[rrotl].altitude) < lim_prof ) ||
( (nivel_de cinza- bc[rrot2].altitude) < lim_prof ) ||
( bc[rrotl].area < lim_area ) ||
( bc[rrot2].area < lim_area )
)
se (rrotl<rrot2) cb[rotl].cadeia= cb[rot2].cadeia= cb[rrot2].cadeia = rrotl;
sendo cb[rot1].cadeia = cb[rot2].cadeia = cb[rrotl].cadeia = rrot2;
}
}
} I/ agrega

int rotulo_real (int rotulo) {
enguanto (rotulo != be[rotulo].cadeia) rotulo = be[rotulo].cadeia;
retorna (rotul 0);

}

Tabela 1. Pseudo-cédigo para a fungdo agregacao das bacias de captacao.

LINHA DE PARTICAO DE AGUAS [Vincent-92a].
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Definicdes:
MASK -2 /l valor inicia atribuido a cada nivel
WSHED 0 /I valor final dos pixelsdaL.P.A.
INIT -1 /[ valor inicial dos pixelsdeJ

INQUEUE -3 // valor de um pixel quando inserido nafila
Entrada: |, imagem digital , Saida: J, imagem das bacias de captagdo.
Inicializacoes:
"pl D;Jp) - INIT; label_corrente— O; dist_corrente = 0; l4: imagem de trabalho inicializada com 0.
Ordenacéo dos pixels de | em ordem crescente de niveis de cinza.
Sejam hpin € hmax 0S valores extremos de |

Parah = hpin até hmax { // SKI1Z geodésico do nivel h-1 no nivel h
Paratodo p tal quel(p) =h{
Jp) = MASK;
Seexistep' 1 No(p) tal que J(p') > 0 ou J(p') = WSHED {
la(p) = 1; fifi_add(p);
}
}
dist_corrente - 1; fifo_add(pixel_ficticio);
Repetir indefinidamente {
p - fifo_first();
Sep = pixel_ficticio {
Sefifo_empty() = TRUE ent&o BREAK; // Saida forgada do loop
Sendo {
fifo_add(pixel_ficticio); dist_corrente - dist_corrente+ 1; p- fifo_first();
}
} ]
Paratodo pixel p' I Ng(p) {
Selqg(p’) < dist_corrente e (J(p') > 0ou Jp') = WSHED) { // p'l baciajarotuladaou aL.PA.
SeJ(p') >0{
Se J(p) = MASK ou J(p) = WSHED ent&o J(p) - J(p’');
SendoseJ(p) t Jp') entdo Jp) -~ WSHED;

Sendo se J(p) = MASK entdo J(p) = WSHED;

Sendo se J(p') =MASK elyg(p’) =0{
lg(p’) - dist_corrente + 1; fifo_add(p’);
}
}
}
Paratodo pixel p tal que I(p) = h{ // Apareceram novos minimos?
Se J(p) = MASK {
label_corrente - |abel_corrente + 1; fifo_add(p); J(p) — label_corrente;
Enquanto fifo_empty() = FALSE {
p' - fifo_first();
Paratodo pixel p’ T Ng(p') {
SeJ(p'’) =MASK {
fifo_add(p'’); J(p’’) — label_corrente;

Tabela 2. Pseudo-cédigo para a transformacéo watershed [Vincent-90].
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O algoritmo ABA, como o apresentado por Vincent [Vincent-91], utiliza uma fila de espera
ndo hierérquica do tipo FIFO para tratar os pixels em funcéo dos seus nivels de cinza. Todos

0s pixels e seus vizinhos podem ser acessados al eatoriamente.

Os dados sobre as bacias de captagdo sdo armazenados na estrutura de dados bc (bacias de
captacdo), na Tabela 1, que mantém registros sobre profundidade, area e cadeias de absor¢do
para cada bacia. Outros atributos das bacias como volume, perimetro, fator de forma, etc.,
poderiam ser acrescentados. A estrutura bc, contém trés campos inteiros. area, altitude e
cadeia, gue contabilizam os respectivos valores correntes destes atributos e mantém controle

do processo de agregacéo.

A funcdo agrega, como o nome indica, é responsavel pela agregacdo das bacias. A funcéo
watershed chama-a sempre que as &guas de duas bacias vizinhas entrem em contato. A fungdo
agrega calcula as profundidades das bacias e verifica se os atributos estdo abaixo dos
respectivos limiares. Em caso afirmativo as bacias sdo agregadas. A fungéo rotulo_real recebe
0 rétulo da bacia absorvida e devolve o da bacia absorvente que passa, entéo, a ser seu novo

rétulo. O campo cadeia mantém registro da bacia absorvedora.

A unido das bacias é feita em tempo linear O(N’), onde N’ representa 0 niumero de bacias
presente na imagem. Como uma bacia pode ser constituida de dezenas, centenas ou mesmo
milhares de pixels, o nimero de bacias naimagem, N’, € muito menor que o nimero de pixels,
N. O custo da transformacéo watershed, proposta por Vincent [Vincent-90, p. 202], € linear,
ou sgja, O(N). A transformacéo ABA acrescenta ao custo da transformagdo watershed uma
parcela adiciona referente a agregacdo das bacias. O custo total da transformacéo ABA é

O(N+N’), N’<< N, ou sg/a, praticamente igual ao custo da transformagao watershed.

O custo computacional pode ser determinado contando-se 0 nimero de operagBes de
atribuicdo e de comparagéo requeridos pela funcéo agrega para unir duas bacias, conforme a
disposic¢ao das bacias locais no interior de uma bacia regional. As situagtes mais freglientes, e
que correspondem ao melhor caso, estéo ilustradas nas Figuras 56a e 56b. S80 necessarias, no

melhor caso, 9 comparagdes e 7 atribuicdes para agregar duas bacias. O pior caso tedrico, para
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uma imagem com 256 niveis de cinza, requereria 7+128 comparagdes (por bacia) ° e 7+128
atribuicdes (por bacia) e corresponderia a situacéo ilustrada na Figura 56¢. No entanto, uma

sequiéncia como essa ndo € observada na pratica.

256 a b 12 c

3

3
2 2
NiVEIS ﬂ /\[\ A

”v/ va o
/ —

0

Vs

PERFIL DE LINHA

Figura 56. Possiveis seqUéncias de absorg¢des das bacias de captacdo numa imagem com
256 niveis de cinza.

O custo computacional experimental, medido para o conjunto de nove micrografias do

Capitulo 5, é apresentado na Tabela 3 . O pior caso, para este conjunto de imagens, requer 15

comparagoes e 13 atribuigoes.

Situacéo Comparaces Atribuicoes
Melhor 7

Meédia 9.89+0.83 7.89+0.83
Pior 15 13

Tabela 3. Custo computacional experimental da fungdo agrega para o conjunto de nove
micrografias de 6xido de uranio, apresentado no Capitulo 5.

Naimplementacdo corrente, 0 processo de agregacdo das bacias ocorre durante a simulagéo de
imersdo. Entretanto, ndo se modifica, no primeiro passo sobre a imagem, a disposicao das
linhas de particdo de aguas. Isto significa que um passo adicional sobre a imagem, apos sua
completa imersdo, € requerido para extrair-se 0s segmentos responsaveis pela

supersegmentacdo. Com esta solugdo, as linhas de particdo restantes estaréo posicionadas,

% 9 no interior da funcéo agrega e 128 na funco rotulo_real.
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sem quaisquer deslocamentos, exatamente onde estavam antes da eliminagdo das linhas
incorretas. O gue ndo pode ser garantido no caso da utilizagdo de marcadores obtidos a partir

de imagens filtradas.

Previu-se a possibilidade de selecdo automatica de parémetros a partir de histogramas
construidos para cada atributo considerado. A opcédo automética for¢a uma dupla imersdo da
imagem. Durante a primeira imersao produzem-se histogramas de profundidades, areas, €tc.,
enguanto todos os parametros recebem valor nulo. Durante a segunda imersao determinam-se

os valores dos limiares a partir dos histogramas previamente construidos.

4.3. Sumario e Conclusodes

A concepgdo de um mecanismo de agregacao de bacias, elaborado a partir de um conjunto de
regras elementares, baseadas nos seus atributos geométricos, permitiu elaborar um novo
método de segmentacdo de imagens em niveis de cinza que leva em conta relacfes

topol 6gicas entre os componentes conexos.

A segmentacdo da imagem resulta da modificacdo seletiva da sua topologia, obtida com
apenas duas operacdes topol Ogicas béasicas: agregacdo de pixels e de componentes conexos &
bacias de captacdo do nivel precedente. O uso de operacOes exclusivamente topologicas

guinda o novo método aclasse dos métodos topoldgicos de segmentacao.

O método ABA inspirou-se basicamente nas transformagbes watershed e dindmicas. A
definicdo de dinamica como medida de profundidade de uma bacia foi modificada e adaptada
a outros atributos geométricos da bacia, como éreas e volumes. A utilizagdo destes atributos,
livremente combinados, como critérios para conducéo do processo de segmentacéo, mostrou

ser eficaz e originou um algoritmo com tempo de execucao linear.

A possibilidade de utilizar os parémetros, de forma combinada ou independente, permitiu
gerar inimeros resultados para uma dada imagem. Seu gjuste, embora realizado de forma
interativa, oferece a possibilidade de produzir resultados mais proximos dos esperados,

guando comparados aos métodos ndo paramétricos.
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Capitulo 5

Um paralelo entre métodos de segmentacao

Este Capitulo estabelece uma comparacdo entre alguns dos métodos de
segmentacéo apresentados nesta tese. llustra os resultados obtidos com estes

métodos e compara-0S com uma segmentacao realiza a méo.

5.1 Introducéo

Uma comparacéo entre métodos de segmentacdo ndo € tarefa trivia, entretanto, pode-se
estabelecer um paralelo entre os diversos métodos agrupando-0s segundo suas caracteristicas
comuns. E conveniente, também, considerar-se toda a cadeia de processamento necessaria
para obter-se a imagem segmentada e ndo apenas a transformag&o isoladamente. A etapa de
pré-processamento, por exemplo, pode requerer o guste de elementos estruturantes (tamanho,
forma, nimero de dimensdes), do nimero de vezes em que os filtros sdo reaplicados, da

repeticéo de uma operacdo até aidempoténcia ou ndo, da selecéo explicita de marcadores, etc.

Uma primeira forma de agrupar os métodos € considerar a técnica utilizada para implementa-
los. As transformagtes watershed, ABA, dinamicas, topol égica de Bertrand et al., abertura por
atributos e arvores de fusdo, por exemplo, compartilham a técnica de ssmulacéo de imersao ou
sua dual. Todas fazem uso de filas de espera para implementar seus algoritmos e empregam
variagoes da técnica de crescimento de regides para faze-las crescer em torno de extremos.
Divergem principamente na forma em que as relages topoldgicas entre 0s componentes
conexos é estabelecida. Por exemplo, para cada passo da imersdo, a transformacéo watershed
agrega pixels aos componentes conexos enquanto a ABA agrega ndo so pixels mas também
componentes conexos do nivel corrente aos componentes conexos do nivel precedente, como
mostra a definicdo 17. O método topoldgico de Bertrand et. al. modifica seletivamente a
topologia em torno dos extremos, rebaixando, elevando ou nivelando suas vizinhangas com o
objetivo de produzir uma imagem segmentada. As transformacdes h-extrema e waterfall, por

outro lado, se baseiam na reconstrucdo geodésica daimagem.
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Pode-se, também, agrupar os algoritmos segundo o resultado que produzem. Os algoritmos
que produzem diretamente uma imagem segmentada podem ser classificados como
segmentadores como € o0 caso das duas implementacbes da transformagdo watershed
apresentadas no Capitulo 3. Outros melhor seriam classificados como seletores porque tém
como proposito unicamente selecionar as estruturas mais importantes da imagem, com base

No Seu contraste, como € o caso da transformagdo dinamicas.

Quanto ao uso explicito de parametros os métodos podem ser agrupados em duas categorias
distintas. aqueles que ndo requerem parametros explicitos, como o de Bertrand et. a. e
aqueles que o fazem como o ABA. Muitos métodos fazem uso de parametros implicitos como

aregrade atraso na marcagao do fundo das bacias utilizada pelo método ABA.

Pode-se dizer que alguns métodos de segmentacdo utilizam parédmetros externos. Isto significa
que s3o utilizados em alguma etapa da cadeia de processamento. E o caso da transformacio
dinamicas que produz, sem parametros, um conjunto de marcadores que, por suavez, deve ser
limiarizado, antes que possa ser usado pela transformacdo watershed que, efetivamente, ira
produzir aimagem segmentada. Os parametros podem aparecer no tamanho de uma filtragem
alternada seqiiencial, no tamanho dos elementos estruturantes e na altura h dos domos a serem

extraidos no caso da transformagéo h-extrema, por exemplo.

Algumas técnicas embutem a técnica de deteccdo de extremos num Unico algoritmo como a
transformac&o watershed. Esta caracteristica é importante nos métodos que produzem imagens

segmentadas num Unico passo.

A Figura 57 mostra os resultados obtidos com alguns dos métodos descritos neste capitulo e
permite compara-los com a segmentacdo realizada a mao. Embora subjetiva, a segmentacéo
realizada a mao, por um técnico especializado, ainda produz resultados melhores que
quaisquer dos métodos analisados nesta tese. Nesta comparacéo, admite-se que a segmentacao
realizada a mdo ndo contenha bordas incorretas. Utiliza-se a cor verde para indicar os
segmentos corretamente posicionados. Os segmentos ndo detectados estéo representados na

cor azul, enquanto 0s segmentos excedentes aparecem na cor vermelha
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Uma inspegdo visua permite verificar que alguns segmentos incorretos, por falta ou excesso,

persistem em todos 0s casos, exceto para a segmentacdo manual.

(a) imagem origina (b) segmentacao realizada améo

(©) h-convexa C () waterfall

Figura 57. Comparacao entre os resultados obtidos com as transformacoes: (a) imagem
original, (b) segmentacdo realizada a mdao, (c) unido de bacias por atributos, (d)
dinémicas , (e) transformacéo h-convexa, (f) waterfall.
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As principais caracteristicas das transformagdes apresentadas nesta tese estéo sumariadas na
Tabela 4.

Propriedade Transformacéo
Watershed Waterfall Watershed | Agregacéo de | Dindmicas Topoldgico h-extrema | Aberturas por | Arvores de
Vincent Meyer bacias - ABA Bertrand atributos fusdo
Requer ajuste
explicito de ndo ndo ndo sim ndo ndo sim sim sim
Parametros?
Técnica imersdo reconstrucéo imers&o imersdo imersdo imers&o reconstrucéo imersdo imers&o
Auto
Deteccéo sim ndo ndo sim sim sim sim sim sim
de extremos?
Classe segmentador seletor segmentador | segmentador seletor segmentador seletor seletor segmentador

Tabela 4. Paralelo entre os principais métodos de segmentacdo do capitulo 3

5.2. Sumario e Conclusodes

Estabel eceu-se um paralelo entre os diversos métodos de segmentacdo descritos nesta tese ao
agrupa-los segundo suas caracteristicas comuns. Ressaltou-se que ao comparé-los deve-se ter

em conta toda a cadeia de processamento e ndo apenas a transformacao isolada.

Para uma imagem tipica de oxido de uranio, compararam-se a segmentacao realizada a méo
com os resultados produzidos por alguns dos métodos apresentados no Capitulo 3. Verificou-
se todos 0s métodos considerados, exceto a segmentacéo realizada a mao, produziram tanto

subsegmentacdo quanto supersegmentacao.
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Capitulo 6
Aplicacoes

Este capitulo apresenta exemplos de aplicacdo do método ABA asegmentacéo
de imagens microscopicas de ceramicas nucleares e & células do endotélio da

cornea humana.

6.1. Aplicacdo asegmentacdo de imagens ceramograficas

Materiais nucleares, em particular os combustiveis nucleares, sdo 6xidos de metais pesados,
como uranio, plutoénio e tério, artificialmente produzidos e classificados como materiais
ceramicos ou ceramicas. Muitas ceramicas possuem microestrutura policristalina, onde cada
cristal corresponde a um gréo®’. A distribuicdo 3D de tamanhos de grdo permite inferir as
propriedades fisicas do material e, por essa razdo, congtitui informacdo importante no

controle de sua qualidade.

O procedimento de caracterizacdo de ceramicas inicia-se pela preparacéo de amostras que sao
cortadas, polidas e fotografadas sob microscopio. As micrografias?®® obtidas sdo, entéo,
digitalizadas através de um scanner ou de uma camera acoplada a um frame-grabber. O
préximo passo € a segmentacdo, que pode ser feita manualmente ou por um analisador de
imagens, produzindo imagens que contenham apenas os contornos dos gréos. A partir da
distribuicdo bidimensiona (2D) de tamanhos, obtida da imagem segmentada, determina-se a
distribuicdo 3D empregando-se um método estereométrico como o de Saltykov [Saltykov-74],

[Andrade-95].

Para atender as necessidades de controle de qualidade, o procedimento de caracterizacéo de

ceramicas nucleares requer o processamento de um grande nimero de micrografias.

%" Regiso relativamente homogénea de um cristal.
% Denominacao genérica de umaimagem microscopica
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A etapa de segmentacdo, que precede a aplicacdo do método de Saltykov, deve produzir
imagens binérias tais que a cada gréo deva corresponder uma regido Unica na imagem

segmentada, cujo contorno ndo deve apresentar interrupgoes.

A aplicacdo do método ABA a algumas imagens de material ceramico é ilustrada a seguir. A
Figura 58a reproduz a imagem de éxido de urénio da Figura 3. Esta imagem apresenta
iluminagdo irregular. A parte inferior da imagem € mais escura que a inferior, alguns gréos

apresentam texturairregular, fronteiras ténues, muitas delas quase imperceptiveis.

A Figura 58b mostra o negativo da Figura 58a. Recorrendo-se aanalogia com um relevo, os
gréos podem ser interpretados como bacias de captacdo enquanto suas fronteiras podem set
vistas como as linhas de particdo de aguas. Se o relevo for imerso a partir de todos os
minimos da imagem, Figura 58c, pela aplicacdo direta da transformagéo watershed aimagem

negativo, obtém-se aimagem supersegmentada da Figura 58d.

Aplicando-se 0 método ABA e considerando-se apenas 0 atributo area na agregacéo das
bacias obtém-se a segmentacdo mostrada nas Figura 58e e 58f. Utilizando-se apenas o atributo
profundidade obtém-se a segmentacdo das Figuras 58g e 58h, semelhante a produzida pela
transformac&o dindmicas. Combinando-se ambos os atributos obtém-se o resultado esperado,

conforme as Figuras 58i e 58;.

As Figuras 59 a 66 ilustram o resultado da segmentacdo com o método ABA para um
conjunto de nove micrografias tipicas de material cerdmico nuclear. Estas micrografias séo
exemplos tipicos de amostras de combustivel nuclear produzidas e analisadas rotineiramente
no CDTN. Neste conjunto de imagens sdo mostradas: aimagem original em niveis de cinza, a
superposicdo da imagem segmentada (em verde) sobre a original e, por fim, a imagem
segmentada onde 0s segmentos incorretos aparecem nas cores vermelha (em excesso) e azul
(em falta).

A segmentacdo destas imagens deve levar a extracdo dos contornos dos gréaos da maneiramais

fidedigna possivel. |dealmente, os contornos devem se apresentar fechados e sem falhas.



UM METODO TOPOLOGICO DE SEGMENTAGAO DE IMAGENSPORATRIBUTOS 97

C)

Figura 58. Segmentacdo realizada com o método ABA para a amostra 1 (URA2.BMP):
(a) imagem original de o6xido de uranio, (b) negativo da imagem original, graos
representados como bacias de captacdo isoladas por linhas de separacdo de aguas, (c)
minimos locais da imagem negativo, (d) supersegmentacdo resultante da aplicacdo direta
da transformacdo watershed a imagem bruta. Esta situacdo equivale a segmentar a
imagem com atributos area = 0 e profundidade = 0, no método ABA. Cada minimo local
produz uma bacia de captacdo propria, (e) superposicdo da segmentacdo obtida
considerando-se apenas o atributo area = 60 sobre a imagem original. Bordas ténues
corretamente detectadas e areas menores eliminadas, (f) segmentos em falta (azul),
segmentos em excesso (vermelho).
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(i)

Figura 57. Continuacdo: (g) superposicdo sobre a imagem original da segmentacéo
obtida considerando-se apenas o atributo profundidade = 12. Bacias locais relativamente
profundas permanecem, (h) segmentos em falta (azul), segmentos em excesso (vermelho),
(i) superposicdo da segmentacdo obtida para ambos os atributos, area = 10 e
profundidade = 8 sobre a imagem original. Bacias de pequenas laminas d’agua e
profundidades relativamente grandes desaparecem, (j) segmentos em falta (azul),
segmentos em excesso (vermelho).

O procedimento adotado para segmentar estas imagens com o método ABA consistiu em
escolher, inicialmente, um valor pequeno para o atributo profundidade, mantendo-se nulo o
atributo &rea (e volume), e aumenté-lo, aos poucos, até que o efeito da supersegmentacdo
comegasse a desaparecer. A partir desse ponto passou-se a aumentar o valor do atributo area e
areduzir o valor do atributo profundidade até que se atingisse o resultado mais proximo da

situaco ideal.
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Figura 59. Segmentacéo realizada com o método ABA para a amostra 2 (DU1006.BMP):
(a) imagem original, (b) resultado para os atributos &rea = 6 e profundidade = 12, (c)
segmentos em falta (azul), segmentos em excesso (vermelho).
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(b)

©

Figura 60. Segmentacéo realizada com o método ABA para a amostra 3 (DU1003.BMP):
(a) imagem original, (b) resultado para os atributos area = 8 e profundidade = 8, (c)
segmentos em falta (azul), segmentos em excesso (vermelho).
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Figura 61. Segmentacédo realizada com o método ABA para a amostra 4 (DU356.BMP):
(a) imagem original, (b) resultado para os atributos, &rea = 30 e profundidade = 15, (c)
segmentos em falta (azul), segmentos em excesso (vermelho).
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Figura 62. Segmentacéo realizada com o método ABA para a amostra 5 (DU1261.BMP):
(a) imagem original, (b) resultado para os atributos area = 12 e profundidade = 10, (c)
segmentos em falta (azul), segmentos em excesso (vermelho).
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Figura 63. Segmentacdo realizada com método ABA para a amostra 6 (UGD098.BMP):
(a) imagem original, (b) resultado para os atributos area = 20 e profundidade = 5, (c)

segmentos em falta (azul), segmentos em excesso (vermelho).
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o

(URANGADO.BMP): (a) imagem original, (b) resultado para os atributos area = 4 e

Figura 64. Segmentacdo realizada com o método ABA para a amostra 7
profundidade

8, (c) segmentos em falta (azul), segmentos em excesso (vermelho).
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Figura 65. Segmentacéo realizada com o método ABA para a amostra 8 (UO2.BMP): (a)
imagem original, (b) resultado para os atributos area = 17 e profundidade = 37, (c)
segmentos em falta (azul), segmentos em excesso (vermelho).
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Figura 66. Segmentacdo realizada com o método ABA para a amostra 9
(UGD106.BMP): (a) imagem original, (b) resultado para os atributos area = 12 e
profundidade = 8, (c) segmentos em falta (azul), segmentos em excesso (vermelho).
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Os tempos de execucdo, para as amostras consideradas, no ambiente de desenvolvimento, sdo

apresentados na Tabela 5.

Amostra Nome do Tamanho Limiar de Limiarde Tempo Kkbytes/s

arquivo (kbytes) profundidade  area (s)?
1 URA2 129622 10 8 3 43,2
2 DU1006 307671 6 12 7 44,0
3 DU1003 533878 8 8 14 38,1
4 DU356 307671 15 30 7 44,0
5 DU1261 492910 10 15 12 41,1
6 uGDQ098 531818 5 20 13 44,0
7 URANGADO | 136139 8 4 3 45,3
8 uo2 309738 37 17 8 38,7
9 UGD106 517078 8 12 12 43,1

Tabela 5. Tempo de execucéo para as amostras de material ceramico.

6.1.1. Erros e particularidades do método.

Os resultados obtidos com o método ABA, como esperado, mostraram que a qualidade da
segmentacdo € dependente do material (natureza, textura, preparacdo da amostra, etc.), da
qualidade da imagem (cuidados na fase de aquisi¢cao da imagem, iluminacéo, reflexos, etc.) e

do escopo da aplicacdo (medidas desejadas, objetivo, interpretacéo, etc.).

Para avaliar-se os erros introduzidos pelo método ABA fez-se uma contagem do nimero de
segmentos incorretamente  detectados, por fata (subsegmentacdo) ou  excesso

(supersegmentacao), em funcao dos atributos passados como parametros ao agoritmo.

# Hardware: Pentium 75 MHz, 256 kB de cache, 24 MB de RAM, 2 MB de video RAM, sem carga adicional.
Software: LINUX, X11R6, FVWM95 e KHOROS.
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Verificou-se que o erro médio (nUmero de segmentos incorretos sobre o nimero total de

segmentos) quando comparados a uma segmentacdo realizada a mao, ficou abaixo de 1%. Os

resultados, obtidos para 0 conjunto de 9 amostras, aparecem na Tabela 6.

Amostra  Parametros Segmentos incorretos Segmentos Erro total
# area prof. excesso falta total na imagem (%)
1 10 8 2 2 4 12x10x6=720 0.6
2 6 12 33 32 65 40x25x6=6000 11
3 8 8 25 19 a4 26x19x6=2964 15
4 15 30 3 8 11 11x16x6=1056 1.0
5 5 20 17 8 25 24x17x6=2448 1.0
6 5 20 7 25 32 30x20x6=3600 0.9
7 8 4 3 47 50 35x26x6=5460 0.8
8 37 17 4 1 5 14x14x6=1176 04
9 8 12 4 2 6 29x22x6=3828 0.2
Total 98 144 242 27252 0.9

Tabela 6. Segmentos incorretamente detectados pelo método ABA.

6.1.2. Poros intergranulares.

Alguns materiais, como a liga metdlica ilustrada na Figura 67a, podem apresentar graos que
contém poros intergranulares, i.e., poros entre os gréos. O seu negativo e o0 seu gradiente sdo
mostrados nas Figuras 67b e 67c, respectivamente. Se o nimero de poros intergranulares for
grande, sua presenca pode interferir na distribuicdo de tamanhos de gréo, uma vez que suas
areas podem ser contabilizadas como areas dos grdos. Para evitar que as areas dos poros
intersticiais sejam repartidas entre os graos durante a etapa de segmentacéo, pode-se utilizar a
imagem gradiente em lugar da imagem negativo. Os resultados obtidos para a imagem

negativo e para aimagem gradiente sGo mostrados nas Figuras 67d e 67e, respectivamente.

Uma avaiacdo de erros de medida em imagens digitais introduzidos por analisadores de
imagens foi apresentada em [Andrade-93]. Andrade e Vasconcelos fizeram uma avaliagao
dos erros introduzidos pelo método estereomeétrico de Saltykov [Andrade-95].



UM METODO TOPOLOGICO DE SEGMENTAGAO DE IMAGENS PORATRIBUTOS 109

(d) (e)
Figura 67. (a), micrografia de liga metélica. (b), negativo da imagem original. (c),
gradiente da imagem original. (d), segmentacéo obtida a partir da imagem negativo. As
areas dos poros intersticiais sdo repartidas entre os graos. (e), segmentacdo obtida a
partir da imagem gradiente. Os poros intersticiais sdo preservados.
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6.2. Aplicacdo asegmentacdo de imagens bioldgicas

6.2.1. Quantificacdo do endotélio da cdrnea.

A cdrnea humana € um tecido transparente que recobre a superficie anterior do olho. O lado
posterior da cérnea € coberto por uma fina camada endotelial que consiste de células

poligonais, como mostra a Figura 2b, da pagina 17.

As células endoteliais tém um importante papel na manutencdo da transparéncia da cornea.
Nas células normais existe um equilibrio hidrodinamico entre o fluido que é bombeado para o
interior da cornea e o fluido que sai. Nos casos patol 6gicos ocorrem ateracdes na topologia da
camada endotelial que levam a uma quebra deste equilibrio provocando inchago e
opacificacéo [Vincent-92b]. Estas células ndo sofrem regeneracdo através do mecanismo de

divisdo celular.

Apdbs o nascimento, as células endoteliais estdo distribuidas segundo um arranjo hexagonal
uniforme e regular. A medida que o organismo envelhece, parte das células morre induzindo
deformactes nas células vizinhas que tentam ocupar o espaco vago. O resultado € uma
alteracdo da topologia da cornea, caracterizada por uma degeneracéo do grau de adjacéncia
das células e por um aumento de sua area média [Rougon-94]. A andlise morfométrica das
células endoteliais €, portanto, um importante indicador sobre a viabilidade da cornea apés
cirurgia, trauma, doenca, etc. [Siertsema-93]. A avaliagdo quantitativa da microestrutura do
tecido endotelial, que é importante no estudo da sua evolucéo, passa necessariamente pela

etapa de segmentacéo.

Diversos métodos voltados & segmentacdo de imagens do endotélio da cérnea sdo

apresentados na literatura [Vincent-92b], [Rougon-94], [Hasegawa-97], [Hartmann-85]. A

maioria utiliza transformagdes morfologicas baseadas na transformagdo watershed ou na

reconstrucdo geodeésica.

Asimagens do endotélio sdo obtidas por um microscopio especular de contato acoplado auma

camera enquanto o paciente permanece imobilizado. A dificuldade de focalizac&o, devida aos
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movimentos oculares, a pequena espessura da cérnea em torno de 4 nm, e & variagdes de
luminosidade, interferem na qualidade das imagens e, em consequiéncia, qualidade da imagem

segmentada.

A Figura 68 mostra uma imagem de células endoteliais humanas e a segmentagdo obtida com
0 método ABA. Ressalte-se que nenhuma operacao de filtragem foi realizada sobre aimagem

original.

Esta aplicagdo se insere no projeto de cooperacdo estabelecido entre o CDTN e o Instituto
Hilton Rocha de Belo Horizonte que visa a caraterizacdo do endotélio da cornea humana para

fins de transplante.

Um banco de imagens do endotélio da cérnea humana esta sendo preparado para esta
finalidade. O projeto (TEC-909-94) conta com o apoio da Fundagéo de Amparo aPesquisa do
Estado de Minas Gerais - FAPEMIG e devera ser concluido até junho de 1998.

6.2.2. Exemplo de aplicacéo a radiologia

A determinacdo de parametros geométricos (areas e perimetros), admensionais (fatores de
forma) e estatisticos podem ser obtidos a partir da segmentacdo de imagens radiograficas com
o método ABA. A Figura 69a exibe uma imagem radiografica de um dedo. Para imagens
como esta, que ndo podem ser diretamente submetidas a0 processo de imersdo porque as
regides de interesse ndo estdo delimitadas por relevo mais alto, pode-se considerar, por

exemplo, aimagem gradiente.

6.2.3. Exemplo de aplicacdo a botanica

A figura 70, exibe a micrografia de uma folha contendo nervuras segundo uma hierérquia.
Diferentes valores dos parametros permitem extrair as nervuras em diferentes nivels

hierérquicos.

6.2.4. Exemplo de aplicacéo a histologia

A Figura 71 mostra um conjunto de fibras musculares e o resultado da segmentacdo com o

método ABA. Note que as bordas das células apresentam fal has dificultando a segmentacao.



112 MARCOS CARNEIRO DE ANDRADE




UM METODO TOPOLOGICO DE SEGMENTAGAO DE IMAGENSPORATRIBUTOS 113

Figura 68. Segmentacao realizada com o método ABA: (a) células do endotélio da cornea
humana, (b) superposicao do resultado para os atributos &rea = 55 e profundidade =5 ,
sobre imagem original (c) segmentos em excesso (vermelho) e segmentos em falta (azul).

(d)

Figura 69. Segmentacdo realizada com o método ABA: (a) imagem radiografica de um
dedo, (b) gradiente morfoldgico da imagem original, (c) superposi¢ao do resultado para
0 atributo area = 60 sobre a imagem original, (d) resultado para o atributo area = 60.
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Figura 70. Segmentacao realizada com o método ABA: (a) amostra de fibras vegetais, (b)
resultado para os atributos area = 30 e profundidade = 7, (c) amostra de fibras vegetais,
(b) resultado para os atributos area = 444 e profundidade = 0.
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Figura 71. Segmentacdo realizada com o método ABA: (a) imagem de fibras musculares
[Micromorph-96], (b) superposi¢do do resultado para o atributo profundidade = 30 sobre
a imagem original, (c) erros para o atributo profundidade = 30, (d) superposi¢do do
resultado para o atributo area = 2000 sobre a imagem original e (e) erros para o atributo
area = 2000.
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6.3. Sumario e Conclusodes

Este capitulo apresentou diversos exemplos de aplicacdo do método ABA asegmentacéo de
imagens microscopicas. Mostrou-se que o procedimento de caracterizagdo de materiais, a
partir de suas micrografias, requer a correta deteccdo das bordas das regides de interesse.
Mostrou-se, também, que estas bordas devem apresentar-se sem interrupcfes, para que 0s

tratamentos subsequentes asegmentac&o, produzam valores consistentes.

Viu-se que a busca do melhor resultado de segmentacdo, para uma dada imagem, requer a
intervencdo de um avaliador humano, sendo necessério gjustarem-se os parametros de forma
interativa. Mostrou-se que a qualidade da segmentacéo é dependente da qualidade da imagem,
do material e da aplicacdo pretendida.

Avaliaram-se os erros cometidos pelo méodo ABA contando-se 0 nimero de segmentos
incorretamente detectados por falta ou excesso. Para o conjunto de nove micrografias
apresentado, que representa uma amostra tipica de material cerémico, obtiveram-se, sem
filtragens prévias, imagens segmentadas com taxa de erro abaixo de 1%, quando comparadas a
segmentacdo realizada a méo. O agoritmo mostrou-se suficientemente répido e preciso para

segmentar um grande volume de imagens como requer o controle de qualidade de materiais.

Apresentaram-se algumas possiveis aplicagdes do método ABA aquantificacdo de materiais

biol 6gicos diversos, em particular, ao endotélio da cérnea humana.
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Capitulo 7

Conclusoes e Perspectivas

A principal gquestédo que concerne a segmentacdo de imagens por simulacdo de imersdo é a
supersegmentacéo. Seu efeito sobre a transformacdo watershed € marcante: a imagem
segmentada exibe todos os contornos realmente presentes na imagem, tanto significativos

quanto ndo significativos.

Melhorar a qualidade da segmentac@o produzida pela transformacdo watershed equivale,
entdo, a suprimir, na imagem segmentada, aqueles segmentos que ndo sdo pertinentes. A
supressdo da supersegmentacdo € obtida pela imposicdo de certos marcadores, a partir de
critérios baseados em medidas fotométricas ou morfologicas, com o proposito de introduzir

modificacbes homotdpicas naimagem.

O méodo ABA, que também faz uso da técnica de imersdo, propde reduzir-se a
supersegmentacdo alterando-se, seletivamente, a topologia da imagem. Suas caracteristicas
permitem classifica-lo como pertencente & classes dos métodos paramétricos e dos métodos
topologicos. De fato, a modificagdo homotopica, conduzida por um conjunto de regras
elementares, € efetuada a partir dos atributos geométricos das bacias de captacdo. A

segmentacdo, na pratica, requer o uso de parametros que devem ser gjustados interativamente.

Mostrou-se que o0 método ABA pdde ser aplicado com sucesso a um conjunto de micrografias
tipicas de material ceramico nuclear, sem filtragens prévias e, que dispensa, a etapa explicita

de selecdo de marcadores, norma mente requerida por métodos de segmentacéo estabel ecidos.

Um aspecto importante do método ABA é seu custo computacional. A agregacéo é realizada
em tempo proporcional a0 nimero de bacias de captacéo, permitindo preservar-se 0 custo

computacional datransformacdo original (watershed) que é linear.
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Viu-se que os métodos de segmentacdo por imersdo sdo penalizados pela presenca de bordas
ténues ou interrompidas. O método ABA procura amenizar as dificuldades enfrentadas com a
presenca de bordas ténues, ao permitir que o atributo &rea, pouco sensivel as variagdes de
altitude das bordas das regides, venha ser considerado como critério de agregacéo das bacias
de captacdo. Entretanto, ndo prové uma solucéo para as bordas interrompidas, uma questéo a

ser resolvida

Nas implementacGes correntes do método ABA, salvo no caso de selecdo automatica, 0s
pardmetros sao estaticos, ou sgja, uma vez fixados e combinados valem para todas as bacias
da imagem. O uso de parametros adaptativos que substituissem limiares fixos por faixas de
aceitacdo, determinadas em fungdo das variagOes dos atributos das vizinhangas, poderia ser
explorado. Regras baseadas em Ldégica Difusa parecem uma opcdo interessante, porque
permitiriam selecionar os parametros de forma adaptativa em funcéo das variacOes locais nos

atributos das bacias vizinhas.

Os resultados promissores ja obtidos para imagens ceramograficas permitem antever a
aplicacdo do método ABA a segmentacdo de uma ampla variedade de imagens, ndo se

restringindo & imagens microscopicas que ilustraram este texto.

Em suma, o método de segmentacdo de imagens ABA representa uma sinergia entre as
transformagbes watershed e dindmicas a0 mesclar e estender algumas das suas boas

caracteristicas.



UM METODO TOPOLOGICO DE SEGMENTAGAO DE IMAGENSPORATRIBUTOS 119

Apéndice

A.1. As classes de transformacdes morfologicas

Em Morfologia Matematica € conveniente fazer distingdo entre as classes de transformacdes e
as operacOes propriamente ditas. Por exemplo, o termo abertura, ou abertura algébrica, tem
significado amplo e designa uma classe de transformacfes enquanto a abertura morfol dgica
expressa a transformacdo propriamente dita, que consiste da combinacdo de uma eroséo
seguida de uma dilatagdo com elementos estruturantes transpostos. A classe das aberturas
possui numerosas transformagdes, cada uma delas permite ver a imagem de uma maneira
diferente e destacar caracteristicas de interesse. Esta multiplicidade de transformagdes permite
isolar estruturas que respondem a critérios bem especificos de forma, tamanho, contraste e
dispersdo [Grimaud-91]. Apenas para exemplificar, ha na classe das aberturas, abertura por
reconstrucdo, unido de aberturas lineares, abertura anular e abertura por atributos. Para
evitar confusdo, neste texto, um termo genérico como abertura designa a classe enquanto as

transformactes sdo explicitamente nomeadas, a ndo ser que expressamente dito o contrério.

As principais classes de transformagdes morfol 6gicas verificam as propriedades da Tabela 7:

PROPRIEDADES DEFINICAO

Homotopia Y gue preserva homotopia ndo cria nem destroi particulas
Crescimento "X, YT RZ%, X1 YP Y(X)I Y (Y) ou
"f,91 F@Z), fE£gb Y £Y(g)
Decrescimento XTI YP YX)EY (Y) ou
f£gb Y(®* Y@
Extensividade X1 REZ ) Y (X) ou
f1FZ), f£Y()
Anti-extensividade x EY (X) ou
f3Y(
Dualidade "XT RZY,Y1(X)=(Y2 (X)) , Y1 eY, duais ou
"t F@), Y10 =-(Y2(-1)
|dempoténcia Y (Y (X))=Y (X) ou
Y (Y () =Y

Tabela 7. Propriedades das classes de transformaces morfoldgicas para conjuntos e
funcdes.
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A.2. Notacéao

Neste texto adota-se a seguinte convencao:

SIMBOLO SIGNIFICADO

14 Comprimento de um caminho

Y Transformacéo

a,b,pqxyz Pontos no plano R*

B,X,Y,ZR,S,T,W Conjuntos em Z*

C Caminho entre dois pontos ou componente conexo
Ds Dominio de uma funcéo f

E Dominio discreto qual quer

F,P Conjuntos poténcia

fg,h Imagens, funcdes de Z” em Z

grad(f) Gradiente morfol6gico simétrico de f

grad (f) Gradiente morfol 0gico assimétrico por erosao de f
grad’(f) Gradiente morfol 6gico assimétrico por dilatacdo de f
H(f) Conjunto-limiar def

[ Imagem

m Minimo de uma funcéo

M Maximo de uma funcéo

P Caminho entre dois pontos de uma superficie

t Limiar na escala dos niveis de cinza daimagem f
W(f) Watershed de uma funcéo

Tabela 8. Convencao utilizada neste texto.

TransformacOes morfoldégicas com conjuntos

Nome Notacdo  Definicéo
Complemento X X ={x|xT X}
Diferenca XY X/Y=XCY®
Diferenca X DY XDY=X/YEY/X
Simétrica i}

Escala ax ax={ax | xl X}

I ntersecao XCY X CY={xl XexlY}
Tranglacéo X, X, ={x|x-tl X}
Transposicoo | ¢ X={-x|xI X}
Uni&o XEY XEY ={xI Xouxl Y}

Tabela 9. Notacdes e defini¢cbes para operacdes basicas com conjuntos
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Dilatacdo geodésica d@¢) [ dPy)=d9)CX," X, YT Z?|y1 X
d"(Y) [ d®=d@@d@.dOy))), " X, YT Z2)Y 1 X
Erosdo geodesica e (Y) e (Y)=X/dD(X/Y)," X,YT Z?|Y1 X

e (Y) | e®(Y)=X/d™(X/Y)," X,YT Z2|Y1 X
Reconstrucao por dilatacao | R, (Y) R, (Y) =d (™ (Y)
Reconstrugéo por eroséo Ry (Y) R} (Y) =e{™¥ (Y)

Tabela 10. NotacGes e definicdes para operacgdes geodésicas com conjuntos

TransformacOes morfoldégicas com funcdes

Nome Notacéo Definicéo
Abertura morfol6gica Os 0s =d, o€y

B
Dilatacéo planar dg (F)(X) | d g(f)(x)=max{x,,kl B}
Eroséo planar ex (F)(X) |e (f)(x)=min{x,,k B}
Fechamento morfol 6gico J s j 5 =€, cdg

B

Tabela 11. Notagdes e defini¢bes para transformagdes morfolégicas basicas com funcées

Transformagéo Definicéo
Abertura por g’ (f) g (f) =R (e"(f))
reconstrucao
Dilatago de g em f dP(g) [dP(g) =inf(d®(g).f),0£ f
di”(g)  |d{"(g) =dPd{(-dP(9)), g £ f
Eroséo deg em f et (g) e’(g) =sup(e®(g).f), g £ f
e”(9) |ef"(9) =el (e (e’ (9)).9 £ f
Fechamento por FO(f)  [F0(F) =R, @"(f)
reconstrucao
Reconstrugéo por R; (9) R, (g) =d{™*)(g)
dilatacdo
Reconstrugéo por eros® | R; (g) R: (g) =e{™(g)
Top-hat sobrebrancos | THM () | THM(f) =f - g{"(f)
Top-hat sobre pretos TH ™ (f) |TH O (f)=f{ - f
Filtro alternado M (F) | MP(F) =g (.07 ¢ & @R ¢ & (F))))
sequencial — ASF por (") M) (FY=f ) (M ( £ @ (@ (F D (D
econdrucio NE(F) | NO (D= PR (2@ ¢ PO (D)

Tabela 12. Notacdes e definicdes para transformacdes geodésicas com funcoes.
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Defini¢cOes
As definicbes apresentadas a seguir foram compiladas e uniformizadas a partir das

publicacGes [Banon-94], [Beucher-90], [Boomgaard-92], [Breen-96], [Grimaud-91], [Kong-
89], [Meyer-914], [Ritter-93], [Rosenfeld-70], [Vincent-90], [Serra-82], [Serra-88], [Vachier-

95].

Definicédo 18. Dilatacgao.

A dilatacdo de um conjunto X, d®(X), é obtida deslocando-se uma forma B, em relagdo a

origem, sobre cada ponto x da imagem. O ponto x sera aceso na imagem resultado se um ou
mais pontos da forma transposta tocarem um objeto da imagem original quando estiver
centrada em X, como indica a Figura 72. A forma deslocada, denominada elemento

estruturante, é definida por sua forma, tamanho e posi¢éo em relagéo aorigem.

X
o
e
—
Pl
~

Figura 72. Dilatagdo de um conjunto X por elementos estruturantes diferentes.
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Defini¢édo 19. Eroséo.

A erosdo de um conjunto X, e®(X), operaciio dual da dilatacdo, d®(X), é obtida

deslocando-se uma forma B, em relagéo aorigem, sobre cada ponto x da imagem. O ponto X
serd aceso na imagem resultado se todos os pontos da forma tocarem um objeto da imagem
original quando esta estiver centrada em x. A forma deslocada, chamada de elemento

estruturante, é definida por suaforma, tamanho e posi¢do em relagéo aorigem.

Definicéo 20. Dilatacéo geodésica.

No caso da dilatagdo geodésica, a propagacdo do contorno das particulas fica restrito ao

interior de uma méscara predefinida. A dilatacdo geodésica, de tamanho 1, de Y em X,

denotada d ’ (Y), € obtida a partir da intersecéo entre o dilatado morfol dgico de tamanho 1 de
Y, d®(Y), e a imagem maéscara X. A dilatacdo geodésica, de tamanho n, de Y em X,

denotada d (" (Y) , é obtida efetuando-se n dil atagdes geodésicas de tamanho 1 de Y em X.

Definicéo 21. Eroséo geodésica.

A erosdo geodésica, transformacao dual da dilatagdo geodésica, € definida como:

e (Y)=X\dP(X/Y)," X,YT Z?|Y1T X (A1)

Definicdo 22. Reconstrucdo de um conjunto por dilatagdo

E um caso particular da dilataciio geodésica que permite reconstruir totalmente os objetos de
X cujaintersecdo com Y ndo é nula. A dilatacdo é levada até a idempotencia, ou segja, até que

imagem ndo sgja mais modificada pela operagdes sucessivas.

R, (V) =d{™(v)," X, YT Z?|y1 X (A.2)
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Definigdo 23. Dilatacao geodésica de uma funcgédo g limitada por f

d’(g) =inf (d®(g), f), g £ f (A-3)
di”(g) =d?@(.d(9), g £ (A.4)

Definicédo 24. Eroséo geodésica de uma funcéo g limitada por f

e’(g) =sup(e®(g),f), g2 f (A.5)
e"(g) =el(eP(.eP’(0)). g3 f (A.6)

Definigdo 25. Reconstrugdo geodésica por dilatagao.

R (9) =d{™(q) (A.7)

Definigdo 26. Reconstrugao geodésica por erosao.

R: (9) =e{™(g) (A.8)

Definicéo 27. Gradientes morfologicos. [V achier-95]

Os gradientes morfologicos sdo definidos como residuos das transformacgdes dilatacéo e

erosao morfolgicas. O gradiente morfol 6gico simétrico é definido como o residuo:

grad(f)=dg(f)- e (f) (A.9)

Os gradientes assimétricos por dilatagdo e por erosdo sao definidos pelas transformagdes:

grad*(f)=d,(f)- f (A.10)

grad™ (f)=f-ez(f) (A.11)
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Definigdo 28. Abertura morfoldgica de um conjunto X.

A abertura morfolégica de um conjunto X por um elemento estruturante B, g(X), € a

superficie coberta por B durante o seu deslocamento no interior de X, onde couber, como
mostra a Figura 73. Uma propriedade semelhante é definida para o fechamento mas, desta

vez, o elemento estruturante percorre o complemento de X.

@ ’\ ........................ g(X)

Figura 73. Abertura morfolégica de um conjunto X.

Defini¢édo 29. Abertura por reconstrucéo de um conjunto X.

A abertura por reconstrugéo de um conjunto X por um elemento estruturante B, g;(X), é

definida substituindo-se na definicdo da abertura morfolégica, a operagdo de dilatagcdo pela
reconstrucao por dilatacdo. Vea-se figura 74.

. +® N

o / g.(X)

Figura 74. Abertura por reconstrucéo de um conjunto X.

Uma abertura por reconstrucdo de tamanho n consiste em efetuar-se uma eroséo de tamanho n

seguida por uma reconstrucdo por dilataco do resultado da eroséo sob a funcéo de partidaf.
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gy’ () =d{™(e"(f) =R, (e"(f)) (A.12)

Definigdo 30. Abertura geodésica por reconstrucéo

gz’ (f) =R;(e"(f)) (A.13)

Defini¢do 31. Fechamento geodésico por reconstrucao

f2(f)=R; @"()) (A.14)

Definicédo 32. Top-hat

O top-hat € uma transformagdo que permite detectar 0 que a abertuta (através do top-hat

branco) ou o fechamento ( através do top-hat preto) fizeram desaparecer.

Definigédo 33. Top-hat branco

THO(f)=f-g(f) (A.15)

Defini¢éo 34. Top-hat preto
TH™(f) =f M(f)- f (A.16)

Definicéo 35. Top-hat branco por reconstrucao.

THY () =f- g’ (f) (A.17)

Defini¢éo 36. Top-hat preto por reconstrucéo.

TH ™ (f)=f " (f)- f (A.18)
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Defini¢ao 37. Filtragem alternada sequencial.

MO (1) =g ..g® ¢ @ ¢ () (A.19)
NC(F)=F g (. @ (F P @ () (A:20)

Definicéo 38. Filtragem alternada sequencial por reconstrucao.

M7 (F) =92” (" (F &7 (@R’ (& (1)) (A.21)
N (F)=F 7 (9r” (. &2 @7 (F & @R’ (F)N)) (A.22)

Defini¢éo 39. Transformagéo h-méxima.

A transformacdo h-maxima € obtida subtraindo-se uma constante h da funcdo f antes de

iniciar-se reconstrucdo por dilatacéo.

h- maxima(f) =R, (f - h) (A.23)

Definicdo 40. A transformacéo h-convexa é obtida de h-méaxima como:

hconvexa(f)=1f - hmax(f)=f - R;(f-h) (A.24)

Definicéo 41. Transformagao h-minima

hmin(f) =R, (f +h) (A.25)

Definigéo 42. Transformagéao h-concava

hconcava(f) =R; (f +h) - f (A.26)
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Definigdo 43. Abertura conexa binaria.

A abertura conexa binaria G, de um conjunto X no ponto p &

componente conexo de X que contémp sepl X;

conjuntovaziosep | X

A abertura G, preserva apenas aregido de X que contém o ponto p. E uma abertura porque é

idempotente, anti-extensiva e crescente. Um exemplo é mostrado na Figura 75.

A Y

Figura 75. Exemplo de abertura conexa binaria. (a), imagem original X e o ponto de
coordenada p, indicado pela intersecdo das linhas tracejadas. (b), resultado da abertura
conexa G,(X) . Somente o componente marcado por p € preservado.

Definicéo 44. Abertura trivial binéria.

Se C i E éum conjunto conexo e T é um critério crescente, entdo. Define-se a abertura
trivial G por:
C se C satisfaz ao critério
G (€)= (A.27)

/AE caso contrario

eG (M=K (A.28)
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A aberturatrivial G preserva apenas o componente conexo C que satisfaz ao critério T. Por
definicdo uma abertura deve ser crescente. Por exemplo o seguinte critério é crescente: deve

ter uma area de | pixels ou mais. Se C € um conjunto conexo que satisfaz este critério, todos

0s superconjuntos de C também o satisfar&o.

Definigdo 45. Abertura por atributos binéria.

Sga D um dominio discreto qualquer. Se X | D é qualquer conjunto e T € um critério

crescente, entdo, define-se a abertura por atributos binaria G' de um conjunto X por:

= G Gx) (A.29)

pl X

A abertura por atributos preserva apenas aquel es componentes conexos de um conjunto X que
satisfazem um dado critério T e é equivalente a aplicar a abertura trivial G a todos os

componentes da imagem. A abertura por atributos ndo afeta a forma das regides porque o

componente conexo € preservado por inteiro.
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Defini¢éo 46. Conjunto-limiar (complementar).

A abertura binaria por atributos pode ser estendida & imagens em niveis de cinza usando-se a
no¢do de conjuntos-limiar. Definimos um conjunto-limiar H; (f) de uma imagem f em nivels
de cinza por:

H.(f)={pl Ef(p)* 1} (A.30)

Cada conjunto limiar pode ser associado auma fatia da imagem para um limiar particular. A

imagem f pode ser reconstruida a partir dos conjuntos-limiar com a equagao:
f (p)=max{t|pl H,} (A.31)

O principio da decomposicéo de limiares, equagdo (A.4), pode ser usado para construir filtros
em nivels de cinza:

y (f)(p)=max{t|pl Y[H,(f)]} (A.32)

Neste caso o filtro binario Y € aplicado a cada conjunto limiar H; (f) e os conjuntos filtrados

s80, a seguir, empilhados para formar aimagem em niveisde cinzay (f).

Definicéo 47. Abertura conexa em niveis de cinza.

A abertura conexa em niveis de cinza g, (f ) de umaimagem f no ponto p do dominio de f €

definida por:

g, (F)(y) =max{t [yl G,(H,(f)]} (A.33)
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Definigdo 48. Abertura trivial em niveis de cinza.

Sejam T um critério crescente e p um ponto do dominio da imagem f, entdo podemos definir

uma aberturatrivial em niveis de cinza

9,7 (F)(y) =max{t|yT G[G,(H,(f)]} (A.34)

Definigdo 49. Abertura por atributos em niveis de cinza.

A abertura por atributos em niveis de cinza é definida como:

g' (f)(p) =max{t|pT G'[H, ()]} (A.35)

A abertura por atributos pode entdo ser formada como o maximo, ponto-a-ponto, de aberturas
triviais, usando-se apenas um conjunto de pontos maxima regionais {r¢} . Cada abertura trivial

g,, + pode ser implementada descendo-se atraves do limiares, partindo-se do maximo regional

r. aé que um limiar que satisfaga ao critério T sgja acangado. Como T € crescente, 0S

conjuntos-limiar que estdo abaixo automaticamente satisfazem T.
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