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Resumo

O propdsito geral de um sistema de processamento de imagens é reconhecer
objetos em uma cena. Tipicamente, um dos primeiros passos de um sistema
deste tipo é a deteccao das bordas. Pesquisadores se concentraram durante
décadas desenvolvendo algoritmos para o processamento de imagens em tons
de cinza. Com o avango da tecnologia e o aumento da capacidade de proces-
samento dos computadores, agora é possivel utilizar as informagoes de cor e
textura das imagens para obter melhores resultados em tais processamentos.
Diversos algoritmos de deteccao de bordas que utilizam este novo conjunto
de informacoes foram propostos, e diversos artigos nesta area foram publi-
cados. Este trabalho apresenta um estudo de diversas técnicas de deteccao
de bordas, com o objetivo de gerar um modulo de deteccao de bordas, que
utilize informacoes de cor e textura das imagens, que possa ser incorporado
ao sistema DT Couro, que se trata de um sistema automatico de extracao de
parametros numeéricos, a partir de imagens digitais, para tornar mais eficiente
e preciso o processo de classificacao do couro bovino.



Abstract

The basic purpose of a image system is to recognize objects in a scene. Usu-
ally, the first steps of a system like that is the edges detection. Researchers
focused for centuries developing algorithms to process the imagens in gray
scale. With the avance of thecnology and the increasing capacity of com-
puter’s processing way, now is possible to use the informations of color and
texture of images to obtain better results in such processing methods. Many
algorithms of edge detection which use this new set of information were con-
sidered, and diverse articles in this area were published. This work represents
an study of edges detection, with the purpose of generating an edges’ detec-
tion module that uses color informaiton and images’s texture wich can be
be combined to DTCouro system, which is about an automatic system of
numeric parameters extraction, from digital images, to make more efficient
and precise the classification process of the ox’s leather.
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Capitulo 1

Introducao

O setor coureiro do nosso estado tem seu potencial prejudicado pela baixa
qualidade do couro bovino disponivel no mercado interno. Isto dificulta a
possibilidade de que o pais possa agregar valor ao produto e de usufruir das
riquezas e oportunidades proporcionadas por este setor [47].

Alguns levantamentos realizados indicam que cerca de 60% dos defeitos
no couro sao provenientes do manejo dos animais na propriedade rural [17]
[26] [6]. Ao longo da cadeia de produgao ocorrem os outros 40%, decorrentes
de pontas de pregos e parafusos e de lascas de madeira presentes na carroceria
dos caminhoes, do uso de ferroes no manejo do gado, ou ainda da esfola e
salga mal conduzidas [26].

O principal fator limitante a melhoria da qualidade do couro é a ine-
xisténcia de sistemas de remuneracao diferencial pela qualidade da matéria-
prima produzida [31], possiveis de serem estabelecidos a partir de programas
de classificacdo de couros e peles. Atualmente, no sistema brasileiro, o pe-
cuarista recebe um valor fixo, muito baixo, pelo couro, independente de sua
qualidade [18].

Pesquisas realizadas nesta area visam promover o desenvolvimento socio-
economico e tecnoldgico da cadeia produtiva de couros e derivados, servindo
como alavanca para reafirmar o setor coureiro como um grande potencial ge-
rador de divisas e emprego. Alguns esforgos tém sido conduzidos no sentido
de superar esses obstaculos, a exemplo do Programa Brasileiro de Melhoria
do couro cri, com enfoque voltado para a questao da capacitacao de pessoal
ou ainda o Programa de Classificagao da Qualidade do Couro, com o intuito
de valorizar o couro produzido com maior qualidade [36].

A demanda por solugoes tecnolégicas definitivas para a problematica da
qualidade do couro produzido reforcou a proposta de se criar um sistema de
classificagao de couro verde oficial e harmonizado em base de defeitos, em res-
posta a essa demanda o Ministério da Agricultura, Pecuéaria e Abastecimento
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estabeleceu por meio da Instrucao Normativa N° 12, em 18 de dezembro de
2002 [35], os critérios de classificagao de couro bovino conforme os defeitos
presentes na pele do animal.

A partir de entao, torna-se interessante o desenvolvimento de um sistema
de Visao Computacional, voltado a extracao de informacoes que sejam rele-
vantes no contexto da classificacao do couro. Este sistema de classificacao
devera ser capaz de detectar as diversas inconformidades que possam ser
apresentadas no couro, tais como, carrapatos, bernes, placas de berne, per-
furacoes, marcas, cicatrizes, riscos entre outros, e de dar o parecer final sobre
a classificagao da peca de couro na sua totalidade. A nomenclatura DTCouro
foi atribuida ao projeto que tem como objetivo geral o desenvolvimento de
um sistema automatico de extracao de parametros numéricos, a partir de
imagens digitais, para tornar mais eficiente e preciso o processo de classi-
ficacao do couro bovino, além de um modulo de classificacao automatica do
couro, alimentado pelos parametros extraidos das imagens, mas com regras
de classificacao definidas pelo usuario.

Tipicamente, um dos primeiros passos de um sistema deste tipo é a de-
teccao das bordas. Os algoritmos de deteccao de bordas normalmente de-
tectam as transicoes de formas em uma imagem. Estas transicoes sao carac-
teristicas das bordas dos objetos. Uma vez que as bordas sao detectadas, ou-
tras etapas do processamento podem ser executadas, tais como, segmentacao
da imagem, reconhecimento e contagem de padroes ou objetos, entre outros.

Vérias técnicas de deteccao de bordas em imagens coloridas foram in-
troduzidas e muitos artigos tratam sobre este assunto. Cada uma dessas
técnicas se baseia em algum tipo de medida de diferencga, que, na maioria
das vezes, é escolhida com base no espaco de cor que esta sendo utilizado
[56]. Existe uma grande possibilidade de se obter melhores resultados na
deteccao de bordas através da uniao de duas ou mais técnicas, e este sera o
foco principal deste trabalho.

1.1 Objetivos do Trabalho

O objetivo deste projeto consiste em desenvolver um modulo de deteccao de
bordas que utilize informagoes de textura e cor da imagem, para ser incor-
porado ao sistema de deteccao de imperfeicoes em couro DTCouro.

Os objetivos especificos sao:

1. Revisao tedrica dos conceitos de textura e cores;

2. Aprofundar o conhecimento de pré-requisitos do ambiente de desenvol-
vimento;
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3. Estudo de técnicas de detecgao de bordas utilizando cor;
4. Estudo de técnicas de deteccao de bordas utilizando textura;
5. Comparacao dos algoritmos de deteccao de bordas estudados;

6. Implementacao de um algoritmo de deteccao de bordas utilizando as
informagoes de cor e textura;

7. Producao de documentagcao.

1.2 Justificativas

O estado de Mato Grosso do Sul é atualmente um dos maiores produtores
de gado de corte do pais, gerando assim uma grande quantidade de matéria
prima para confeccao de artefatos em couro. Porém a baixa qualidade do
couro bovino produzido no estado vem prejudicando, financeiramente, o cres-
cimento do setor coureiro. Acredita-se que o Brasil deixe de ganhar cerca de
US$ 500 milhoes/ano em fungao da baixa qualidade do couro [36]. O principal
fator limitante da melhoria da qualidade do couro é a inexisténcia de siste-
mas de remuneracgao diferencial pela qualidade da matéria-prima, possiveis
de serem estabelecidos a partir de programas de classificacao de couros e
peles.

O desenvolvimento e implantacao de um sistema de deteccao de imper-
feigoes em couro bovino é justificado por incentivar os produtores a elevar a
qualidade do couro por eles produzido, viabilizar a implantacao de um sis-
tema de remuneragao ao produtor pela qualidade do couro, possibilitar que
seja agregado valor ao couro bovino dentro do estado, favorecendo portanto,
o crescimento economico do setor coureiro. Além de aumentar o estoque de
conhecimento nas areas de qualidade de couro, processamento industrial de
peles, relagdes mercadoldgicas e computagao/automagao aplicada ao agro-
negdécio, buscamos incentivar o estudo e aplicacao das técnicas de visao com-
putacional aplicadas a diversas outras areas, estabelecendo assim, novas va-
gas no mercado de trabalho, principalmente para profissionais especializados
na implantagao e operagao de sistemas automaticos.

Pesquisadores se concentraram durante décadas desenvolvendo sistemas
e algoritmos para processar imagens em tons de cinza, devido ao seu custo
computacional relativamente baixo quando comparado ao custo de proces-
samento de imagens coloridas. Com o avanco da tecnologia e o aumento
da capacidade de processamento dos computadores, é agora possivel utilizar
as informagoes de cor e textura das imagens para tais processamentos. Um
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dos beneficios é o aumento da quantidade de informacoes disponivel para
o processamento da imagem, proporcionando um melhor resultado para os
problemas onde apenas a utilizagao de imagens monocromaticas nao era sa-
tisfatéria [56].

1.3 Organizacao do Texto

O texto esta organizado da seguinte maneira: no Capitulo 2 esta a funda-
mentacao tedrica, neste capitulo sao explorados os conceitos relacionados ao
tema de deteccao de bordas e varias técnicas sobre o assunto sao discutidas.
O Capitulo 3 retrata os detalhes de implementacao, enquanto o Capitulo 4
detalha os experimentos e a andlise de resultados. As consideracoes finais
sao apresentadas no Capitulo 5. No Anexo A, estao incluidas as imagens
resultantes dos experimentos realizados.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

2.1 Deteccao de Bordas

Uma borda é o contorno entre um objeto e o fundo, indicando o limite entre
objetos sobrepostos. Computacionalmente, bordas sao definidas como picos
da magnitude do gradiente, ou seja, sao variagoes bruscas que ocorrem ao
longo de curvas baseadas nos valores do gradiente (valor que quantifica a
intensidade da variagao entre o pixel e seus vizinhos) da imagem. As bordas
sao regioes da imagem onde ocorre uma mudanca de intensidade em um certo
intervalo do espaco, em uma certa diregao [54].

A deteccao de bordas é uma técnica bastante utilizada pela visao humana
no reconhecimento de objetos. Eo processo de localizagao e realce dos pi-
xels de borda, utilizando para isso da informacao da variagao dos valores de
luminosidade dos pixels da imagem [20)].

Como as imagens possuem duas dimensoes: altura e largura, as mudancas
de intensidade ocorrem seguindo essas duas linhas de orientagao, onde a
orientacao é uma caracteristica importantissima quando falamos em bordas
bidimensionais. A Figura 2.1 ilustra a variacao do contraste ao longo da
linha de orientagao, definindo assim uma borda [54].

A detecgao de bordas em imagens € interessante por varios motivos. Pode-
se identificar diferentes objetos na imagem através da deteccao das bordas
dos mesmos. Como exemplo, podemos imaginar uma imagem onde estao
representados uma zebra e um leopardo. Sabemos que a zebra possui listras
em sua pelagem ao mesmo passo que o leopardo possui manchas. Através da
deteccao das bordas, aplicada a esta imagem, pode-se facilmente diferenciar
a zebra do leopardo, visto que as formas dos desenhos de suas pelagens sao
bastante distintas [13].

Os pontos da imagem onde as mudangas de brilho sao relevantes, sao cha-
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" contraste

orientagio
’ largura

Figura 2.1: Grafico da intensidade representando uma borda bidimensional.
(Fonte: [54])

mados de pontos da borda. Seria interessante que estes pontos se agrupassem
nas fronteiras dos objetos contidos na imagem, porém isto nao ocorre em to-
dos os casos. Uma superficie rugosa ira apresentar pontos com diferentes
intensidades de brilho que nao fazem parte da borda do objeto [13].

Tipicamente, separar bordas verdadeiras de bordas espirias (bordas fal-
sas), em uma imagem, nao ¢ uma tarefa facil e requer uma grande quantidade
de informagoes. Apesar de tudo, estudos na drea de visao computacional afir-
mam que existem varias propriedades interessantes em uma imagem que sao
de grande importancia na classificagao e distingao entre bordas verdadeiras
e falsas [13].

A maioria das técnicas de deteccao de bordas empregam operadores dife-
renciais de primeira ou segunda ordem. Os operadores diferenciais ressaltam
os contornos das bordas mas também amplificam o ruido. Por esse motivo,
grande parte dos operadores de borda utilizam algum tipo de suavizagao de
imagem antes da operagao diferencial [54].

2.1.1 Ruido

Na conversao da imagem analégica para o meio digital (digitalizagao), surge
o chamado ruido. O ruido é causado na fase de captura da imagem, através
dos sensores de dispositivos de captura digital, tais como cameras digitais,
webcams e filmadoras, iluminagao mal adequada, entre outros. O ruido ge-
ralmente aparece como variagoes discretas em pixels isolados e é de natureza
aleatoria. Imagens sem ruido na pratica nao existem e tao pouco podemos
mensura-lo ou prevé-lo. Simplesmente toma-se o cuidado de adquirir imagens
com o minimo de ruido possivel. Para tanto, faz-se necessario equipamentos
de o6tima qualidade com sensores mais modernos, uma boa iluminagao da
cena e principalmente um profissional que saiba ajustar o dispositivo digital
para cada tipo de cendrio [38].

A Figura 2.2 ilustra com clareza o efeito provocado pelo ruido em uma
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imagem sintética. Observando o grafico da variacao de intensidade dos pixel
contidos na linha horizontal que corta a figura, podemos notar como o ruido
prejudica a identificacao das bordas verdadeiras.

o o .- . o
A .
5
54 J“rv

Iy Ww
~ o lhadd I

o [— e [— 1y

[T

Ly Wik

(a) (b)

Figura 2.2: Variagoes de intensidade que ocorrem na imagem sem ruido (a)
e com ruido (b).

Para tentar diminuir o efeito do ruido na imagem, aplica-se alguma espécie
de filtro a mesma, essa técnica recebe o nome de alisamento ou suavizacao
(smoothing) da imagem. Podemos afirmar que o alisamento da imagem su-
prime alguns tipos de ruido, no entanto, para sermos mais precisos, precisa-
mos de um modelo de ruido. Habitualmente, o termo ruido quer dizer que
existe algum tipo de informacao indesejada anexada a imagem, com o qual
precisamos nos preocupar, o restante ¢ a informacao 1til [13].

2.1.2 Filtros Lineares e Convolugao

Virios efeitos importantes ao processamento de imagens podem ser obtidos
através de modelos matematicos extremamente simples. Podemos construir
uma matriz com as mesmas dimensoes da imagem e entao preencher cada
posigao desta matriz com o somatério sobrecarregado (influenciado por pesos)
dos valores de seus respectivos vizinhos na imagem original. Estes pesos sao
armazenados em uma matriz com dimensoes que podem variar de acordo
com o efeito desejado, e recebe o nome de nticleo ou kernel. Um exemplo de
nucleo ¢é ilustrado na Figura 2.3. Existe uma grande variedade de possiveis
nicleos, e cada um deles representa um processo diferente. Este tipo de
processo recebe o nome de Filtro Linear [41].
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al= ol &=
v ole Hn
al= alv &=

Figura 2.3: Exemplo de ntucleo.

Convolugao

Aplicar um filtro linear a uma imagem, habitualmente recebe o nome de con-
volucao. A notacao matematica do processo da convolucgao é bastante simples
e esta representada pela Equacgao 2.1. Dado o nicleo H, sua convolugao com
a imagem F é uma imagem R de mesma dimensao [13].

Rij = Z H(i—u,j—v)F(u,v) (21)

Este tipo de operagao é comumente utilizado para suavizacao da imagem
e operacgoes derivadas. Existem alguns modelos matematicos que podem ser
utilizados para a suavizacao de uma imagem, dentre os quais podemos citar
a suavizacao através da média e a suavizagao Gaussiana, os quais também
sao definidos por operadores de convolugao [13].

Suavizagao Através da Média

Os pixels de uma imagem geralmente possuem valores similares ao dos seus
vizinhos. Assumimos uma imagem que tenha sido afetada por algum tipo de
ruido de natureza aleatéria. Uma boa maneira de remover este ruido seria a
substituicao do valor dos pixels afetados pelo valor da média de seus vizinhos.
Este processo muitas vezes ¢ chamado de suavizagdo da imagem [13].

Podemos pensar em um modelo de suavizacao, que simplesmente substi-
tua cada pixel da imagem pela média uniforme, ou seja, sem uso de pesos
dos pixels de uma determinada regiao. Como exemplo, podemos calcular a
média dos pixels contidos na regiao 2k + 1 x 2k + 1 ao redor do pixel de
interesse, onde k representa o raio do nicleo. Para uma imagem F', teremos
como resultado uma imagem R. A representagao matematica deste processo
¢ descrita pela Equagao 2.2 [13].
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u=i+k v=j+k

1
Rij = m Z Z F(u,v) (2'2)

u=i—k v=j—k

o~

i

Figura 2.4: Visualizacdo 3D de um nicleo Gaussiano. (Fonte: [13])

Suavizacao Gaussiana

Um bom modelo de suavizagao é o modelo baseado no ntcleo Gaussiano,
representado pela Figura 2.4. Sua representacao matematica é mostrada na
Equacao 2.3 [13].

1 (2% +y?)
Gy = g2 P (—T (2.3)

Na Equagao 2.3, o (sigma) representa o desvio padrao. Este modelo cal-
cula a média dos pixels vizinhos ao pixel de interesse, baseado em pesos. Os
pesos mais ao centro do nticleo tem maior influéncia no calculo da média, esta
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Figura 2.5: Aplicagao da suavizacao Gaussiana na eliminacao de ruido.

influéncia diminui gradativamente a medida que se afasta do centro. Anali-
sando o funcionamento deste modelo podemos tirar as seguintes conclusoes

[13]:

e Se o valor de o for muito pequeno (menor que um pixel), a suavizagao
terd um efeito muito pequeno, visto que os pesos do centro do ntcleo
serao muito pequenos;

e Para valores muito grandes de o, a suavizacao causara perda de muitos
detalhes da imagem, que serao esmaecidos juntamente com o ruido;

e A escolha do ¢ ideal depende inteiramente do problema e do tipo de
ruido que se deseja suavizar.

A Figura 2.5 ilustra os itens citados acima, onde é possivel notar a notavel
reducao do ruido de acordo com a variacao do desvio padrao da funcao.
Nas aplicacoes, pode-se construir um nucleo Gaussiano H, de dimensoes
2k + 1 x 2k + 1 através da Equagao 2.4 [13].

H, = 1 exp (_((i—k—1)2+(j—k—1)2)> (2.4)

2w o2 202

A Figura 2.6 ilustra a comparacao entre a suavizacao através da média
local uniforme e a suavizacdo Gaussiana. A suavizacao através da média
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¢ considerada uma boa técnica de suavizagao, no entanto, ela gera alguns
efeitos na imagem além do esmaecimento. A imagem mais a esquerda repre-
senta a imagem de um jardim. A imagem do meio representa a suavizagao
através da técnica da média local uniforme. A imagem mais a direita repre-
senta a suavizacao através da média utilizando pesos Gaussianos. O grau
de esmaecimento é o mesmo para as duas figuras, no entanto, a técnica da
média uniforme gera um conjunto de barras horizontais e verticais na ima-
gem, tornando-a levemente quadriculada [13].

Figura 2.6: Comparacao entre a suavizacao através da média e a suavizacao
Gaussiana. (Fonte: [13])

2.2 Deteccao de Bordas em Imagens em Tons
de Cinza

Varios algoritmos para deteccao de bordas em tons de cinza foram desenvolvi-
dos nas décadas de 60 e 70 [21]. Como exemplo, podemos citar os algoritmos
de Roberts, Prewitt, Sobel e Canny. Sao algoritmos bastante simples mas
poderosos, que continuam sendo utilizados por muitas aplicagoes, embora
outros algoritmos mais sofisticados tenham sido desenvolvidos [23]. Estes al-
goritmos se baseiam principalmente na técnica da convolucao e muitos deles
foram adaptados para serem utilizados em imagens coloridas [56].

O algoritmo de Roberts é uma simples aproximagao de operadores que
utilizam a diferenciacao de imagem. A implementacao pode ser feita por
meio de duas méscaras de dimensoes 2 x 2, representadas em 2.5 [56].

IR
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O algoritmo de Pretwitt ¢ uma extensao do algoritmo de Roberts, no
entanto as mascaras possuem dimensao 3 x 3, representadas em 2.6. Sao
computadas as diferencas na direcao vertical e na direcao horizontal.

~1 -1 -1 ~10 1
0 0 0 ~1 01 (2.6)
1 1 1 ~1 01

O algoritmo de Sobel é muito similar ao algoritmo de Pretwitt [56]. Sao
enfatizadas as linhas horizontais e verticais em torno do pixel central. As
mascaras estao representadas em 2.7.

—1 -2 -1 ~1 01
0 0 0 —2 0 2 (2.7)
1 2 1 ~10 1

A Figura 2.7 ilustra a deteccao das bordas através do algoritmo de Sobel,
aplicado, separadamente, ao eixo X e ao eixo Y da imagem. Na imagem
mais a esquerda observa-se o detalhe da imagem de uma tabua entalhada.
A imagem do centro mostra o resultado da convolugao com a mascara de
Sobel aplicada na direcao do eixo Y, o que faz com que as bordas horizontais
sejam fortemente destacadas e as bordas verticais sejam fracamente desta-
cadas. A imagem mais a direita mostra o resultado da convolugao com a
mascara de Sobel aplicada na direcao do eixo X, fazendo com que as bordas
verticais sejam fortemente destacadas e as bordas verticais sejam fracamente
destacadas.

O algoritmo de Canny [5] utiliza a técnica do filtro linear com um nicleo
Gaussiano para diminuir o ruido na imagem. O préximo passo durante a
execucao do algoritmo é o calculo da magnitude do gradiente das bordas
e o calculo da direcao das mesmas. KEstas operacoes sao feitas através da
diferenciacao da imagem nas direcoes horizontal e vertical, entao a magnitude
do gradiente das bordas é calculado através da raiz quadrada do somatorio
dos quadrados das derivadas calculadas. A arco tangente da razao entre
as derivadas, ¢é utilizada para computar a direcao do gradiente. O proximo
passo do algoritmo é a supressao nao-maxima, nesta etapa cada um dos
pixels da imagem resultante sao comparados com os seus vizinhos na direcao
do gradiente, o pixel sera setado para zero caso nao seja maior que seus
vizinhos. Os pixels remanescentes da supressao nao maxima recebem o nome
de “candidatos de borda” e ainda sao submetidos a um método de limiarizacao
para obter o mapa final de bordas [51].
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Figura 2.7: Deteccao das bordas na direcao do eixo X e na direcao do eixo
Y.

2.3 Deteccao de Bordas em Imagens Colori-
das

O avanco da tecnologia e o aumento da capacidade de processamento dos
computadores fez com que novos paradigmas no campo da deteccao de bordas
pudessem ser alcancados. Utilizar as informacoes de cor das imagens durante
o processamento deixou de ser um problema e passou ser visto como um
beneficio, pois agora a quantidade de informacoes tteis para a deteccao de
bordas é maior, possibilitando a obtencao de resultados mais precisos no
processamento das imagens [56].

A percepcao das cores no sistema visual humano é de fundamental im-
portancia, humanos se baseiam nas informagoes de cor, saturacao e intensi-
dade para interpretar o mundo real. Conseqiientemente, estas informacoes
podem ser utilizadas para aumentar a exatidao dos algoritmos de deteccao
de bordas em tons de cinza existentes. Muitos pesquisadores ja utilizaram
imagens coloridas em aplicagoes complexas, tais como: localizagao de textos
[43], inspegao automatizada de granito [48] e segmentagao de mapas coloridos
[30]. No processamento de imagens coloridas, varias tarefas sao executadas
da mesma forma que eram executadas anteriormente nas imagens em tons
de cinza. A principal diferenca é a disponibilidade dos valores cromaticos da
imagem [56].

Todo sistema de aquisicao de imagens coloridas se baseia em algum mo-
delo de representacao de cores, geralmente é um sistema aditivo tri-cromatico,
que envolve as cores primarias. Existem varios espacos de cor, tais como o
RGB, CIE XYZ, HSI, entre outros, que serao discutidos mais adiante. O
sistema RGB ¢é o modelo que mais se assemelha aos sensores vermelho, verde
e azul da maioria dos sensores CCD, enquanto a percep¢ao das cores no sis-
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tema visual humano é representada mais fielmente pelo sistema de cores HSI
[56].

2.3.1 Cores

A cor dos objetos é uma caracteristica que esta intimamente relacionada com
a luz. Existem duas linhas de raciocinio que podem ser tomadas: a Cor-Luz,
onde a cor é a propria luz e a Cor-Pigmento, onde a cor é a luz que é refletida
pelo objeto, fazendo com que o olho humano perceba esse estimulo como cor.
Os dois extremos da classificacao das cores sao: o branco, auséncia total de
cor, ou seja, luz pura, e o preto, auséncia total de luz, o que faz com que
nenhuma cor seja refletida [13].

As cores podem se formar por meio de um processo aditivo, subtrativo
ou formacao por pigmentagao. No processo aditivo, ocorre uma combinagao
de dois ou mais raios luminosos de freqiiéncias diferentes, nesta combinacao
a formacao da cor ocorre pela soma da energia dos fétons. No processo de
formacao por subtragao, a luz é transmitida através de um filtro que absorve a
radiacao luminosa de um determinado comprimento de onda. A luz também
pode ser transmitida através de um corante constituido por particulas que
agem como filtros absorvendo radiacao luminosa de um determinado compri-
mento de onda. Na formacao por pigmentacao, os pigmentos podem absorver,
refletir ou transmitir a radiac@o luminosa [13].

A luminancia e crominancia sao dois conceitos importantes para a com-
preensao do conceito de percepcao de cor. A luminancia é uma grandeza
que indica a razao entre a intensidade luminosa emitida por uma superficie,
numa dada direcao, e a area da superficie emissora projetada sobre um plano
perpendicular a esta direcao. O cérebro humano compreende esta informagao
como a quantidade de cinza presente na cor, ou seja, o brilho da imagem. A
Figura 2.8 ilustra a influéncia da luminancia em uma imagem. A crominancia
é uma caracteristica da imagem que ¢é definida por dois valores: coloragao e
saturacao, ilustrado na Figura 2.9. A coloracao é a parte da luz refletida por
um objeto. Este absorve luz e reflete apenas uma parte do espectro visivel.
A saturacao define a proporcao de branco que uma cor contém. Estas duas
informagoes combinadas, em diferentes proporg¢oes, permitem ao cérebro hu-
mano perceber todo o espectro de cores visivel numa cena [13].

As cores sao divididas em trés grupos: cores primarias, cores secundarias
e cores terciarias. Cores primdrias sao as cores puras, ou seja, que nao se
fragmentam. As cores primarias da Cor-Luz sao o vermelho, o verde e o azul
(RGB), ja para a Cor-Pigmento as cores primdrias sao o vermelho, o amarelo
e o azul. As combinacoes de cores que surgem através da combinacao de duas
cores primarias recebem o nome de cores secundarias e sao representadas pelo
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Figura 2.8: Influéncia da luminancia na imagem.

Figura 2.9: Variacao da saturacao para a cor vermelha.

laranja, combinagao entre o amarelo e o vermelho, o verde, combinacao do
azul com o amarelo, e o violeta, combinacao do vermelho com o azul. As
cores terciarias sao obtidas através da mistura de uma cor primaria com uma
ou mais cores secundarias. A Figura 2.10 representa a distribuicao das cores
primadrias, secunddrias e tercidrias [32].

Representacao das Cores

Existem varias maneiras diferentes de se representar uma cor. A maneira
mais comum, utilizada na representacao de imagens em um computador, é o
uso de um conjunto de trés valores, representando as intensidades das cores
primarias. Cada combinacao diferente entre esses valores representa uma cor
distinta. O espago tridimensional que descreve a distribuicao espacial das
cores é chamado de espago de cor [56].

Sao muitos os espacos de cor existentes, entre eles podemos citar o RGB,
CMY, YIQ, YUV, HSI, HSV, CIELAB, CIELUV, rgb, cicacs, 11lsl3, YC,C,,
entre outros [56].

Espacgos de Cor

RGB: O espago de cor RGB (Red, Green, Blue) é freqiientemente utili-
zado para representar as cores em telas de computador e em aplicacoes de
processamento de imagens [56]. Neste modelo as cores sao formadas pela
combinagao de trés intensidades dos componetes cromaticos bésicos (verme-
lho, verde e azul). A partir da aplicagao de diferentes intensidades dessas trés
cores primarias pode-se obter as demais cores. Por exemplo, a cor amarela
é obtida pela combinacao de vermelho e verde. No modelo RGB a intensi-
dade de cada cor primdria varia no espa¢o de um byte (0..255), ou seja, sdo
possiveis 256 valores diferentes para cada uma das componentes bésicas, logo,
temos 256 x 256 x 256, obtem-se o valor de 16.777.216 variacoes possiveis
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Figura 2.10: Representagao das cores primérias, secunddrias e tercidrias.
(Fonte: [32])

de cores. Usualmente, a representagao grafica do modelo RGB é um cubo,
onde as arestas adjacentes a origem representam as componentes cromaticas
bésicas de acordo com a Figura 2.11.

CIE XYZ: O espaco de cor CIE XYZ foi desenvolvido como uma alterna-
tiva ao modelo RGB [32], é um modelo de representagao de cores bastante
conhecido. Para descrever uma cor, utilizando este modelo, basta especificar
as coordenadas de X, Y e Z [13]. Partindo do conceito de que é impossivel
escolher trés cores primédrias, as quais misturadas, possam originar todas as
demais cores, trés cores primarias imaginarias foram definidas quando este
modelo foi criado em 1931 [32].

O espaco de cor CIE XYZ permite uma grande variedade de repre-
sentacoes graficas em duas ou trés dimensoes, no entanto, é muito mais dificil
desenhar em trés dimensoes do que em duas, por este motivo é comum utilizar
a representacao grafica do modelo XYZ através do plano X+Y 47 = 1, como
mostrado na Figura 2.12, o sistema de coordenadas nesta representagao se
da através da Equagao 2.8. A visualizacao deste modelo em duas dimensoes
recebe o nome de CIE xy e pode ser observado na Figura 2.13 [13].
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Figura 2.11: Representagao grafica do modelo RGB.

() = [ Y (2.8)
T\ Xy + 2 X+Y+ 2 '

N

X+¥+d=] /

Figura 2.12: Representagao grafica do modelo CIE XYZ. (Fonte: [13])

O espaco de cor CIE XYZ pode ser obtido através da transformacao do
espago de cor RGB através da transformagao ilustrada pela Equagao 2.9 [56].
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Figura 2.13: Representacao grafica do modelo CIE XYZ em duas dimensoes
(CIE xy). (Fonte: [13])

X 0.607 0.174 0.200 R
Y | ={0299 0587 0114 | x | G (2.9)
Z 0.000 0.066 1.116 B

HSI: O espago de cor HSI (Hue, Saturation, and Intensity) é o que repre-
senta com maior fidelidade o mecanismo de percepcao das cores do sistema
visual humano. H representa a cor fundamental. S representa a saturagao
(considerando a cor vermelha, o rosa possui um baixo valor de saturagao, a
cor vermelha é completamente saturada). I representa o brilho total ou a
quantidade de luz, é um valor que independe da cor [56].

A definigdo do modelo de cor HSI é dada através das equagoes abaixo
[20]:

(R—G)+(R—B)
2x[(R—G)?+ (R— B)x (G — B)]'/?

cos 0 = (2.10)
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H = {0 se (B < G) OU (2r — 0) em caso contrario}

_ 3xmin(R, G, B)
R+G+ B

S=1

1

2.3.2 Reducao de Cores

A reducao de cores consiste em transformar uma imagem que utiliza M bits
de cor para N bits, sendo que M > N. Ou seja, se temos uma imagem que
possui 256 tons de cinza podemos transformar o espaco de cor desta imagem
para 64 tons de cinza. Formalmente, a reducao de cores é um processo de
“discretizagao”, denominado de quantizagao [19].

Utiliza-se a quantizacao de cores principalmente para reduzir a quanti-
dade de meméria necessaria para armazenar/representar uma imagem, ou
entao para igualar os valores de pixels semelhantes. Quando aplicamos uma
quantizagao, estamos dividindo um espaco de cor numa série de conjuntos de
cores. Cada um destes conjuntos é denominado de célula de quantizagao e
a cada célula esta associado um valor constante denominado nivel de quan-
tizacdo. Por exemplo, para quantizar uma imagem de 256 tons de cinza (8
bits) para 16 tons de cinza (4 bits) iremos necessitar de quatro células de
quantizagao. Todos os pixels com valor entre 0 e 64 na imagem original re-
ceberiam o valor 32 na imagem quantizada, todos os pixels com valor entre
65 e 128 na imagem original receberiam o valor 96 na imagem quantizada
e assim por diante. Este tipo de quantizacao recebe o nome de quantizacao
uniforme, e o nivel de quantizacao é dado pela Equagao 2.11 [19].

g =—"1 1<i<L (2.11)

Onde g; é o nivel de quantizacao da célula de quantizacao i, ¢; é o valor
da céula de quantizacao e L é a quantidade de cores que se deseja reduzir.

A quantizacao uniforme pode ser obtida de maneira bem simples, no en-
tanto, ela pode gerar resultados nao fiéis a imagem original. Para melhorar o
resultado visual da quantizacao existem métodos de quantizacao adaptativos,
dentre os quais podemos citar a quantizacao por selegao direta, quantizacao
por subdivisao recursiva e algoritmo do corte mediano [19].

O algoritmo do corte mediano foi desenvolvido por Heckbert [24] e sua
idéia basica é a subdivisao repetitiva do cubo de cor (no sistema RGB) em
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retangulos menores. Seja K o nivel de quantizagao desejado, o algoritmo do
corte mediano para reduzir uma imagem para K cores é o seguinte:

1. Encontrar o menor e maior valor de vermelho, verde e azul na imagem;

2. Estes limites determinam um paralelepipedo de volume minimo que
contém todas as cores presentes na imagem;

3. Encontrar a componente de cor que possui o maior intervalo entre seus
limites superior e inferior (que vem a ser a maior aresta deste parale-
lepipedo);

4. Ordenar as triplas RGB que compoem a imagem pela componente de
cor que foi encontrada na etapa 3;

5. Calcular a mediana das triplas de cores ordenadas na etapa 4;

6. Obtém-se assim duas sub-regices do paralelepipedo, que sao cada uma
delas uma célula de quantizacao. Aplicar recursivamente para cada
sub-regiao o algoritmo a partir da etapa 3 até que: (A) as sub-regioes
nao contenham mais cores presentes na imagem ou (B) a quantidade
de K células foi alcancada;

7. Calcular o nivel de quantizacao de cada célula a partir da média das
cores que compoem cada célula de quantizacgao.

O algoritmo do corte mediano é um algoritmo bastante utilizado para
a reducao de cores devido a sua facilidade de implementacao, baixo custo
computacional e bons resultados de nivel visual [19].

2.3.3 Medidas de Similaridade

As medidas de similaridade sao utilizadas na extracao de caracteristicas de
uma imagem afim de se obter algum tipo de informagao que possa ser uti-
lizada para realizar algum processamento sobre a imagem [45]. As carac-
teristicas mais utilizadas sao: cor, textura e forma, bem como qualquer tipo
de combinacao entre essas caracteristicas [2] [40]. Estas caracteristicas po-
dem ser classificadas em: caracteristicas gerais e caracteristicas de dominio
especifico. Nas caracteristicas gerais enquadram-se cor, textura e forma, e
nas caracteristicas de dominio especifico podemos citar caracteristicas refe-
rentes a impressoes digitais e faces humanas [45].

Existem diferentes técnicas para medir a similaridade entre as cores. A
escolha da técnica a ser utilizada depende do espago de cor que estiver em
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uso, por exemplo, a distancia Euclidiana ¢ utilizada para os espagos de cor
RGB [56], CIELUV [44] e CIELAB [58], variagoes da distancia Euclidiana
vem sendo aplicadas ao espago de cor HCI [8]. As medidas de similaridade
podem estar no espago Euclidiano (espa¢o métrico) ou serem nao métricas.
Muitos métodos assumem que o vetor de caracteristicas a ser comparado esta
no espago euclidiano [2], embora a percepgao visual humana de similaridade
nem sempre se encontra neste espaco [27]. As principais métricas utilizadas
sao a distancia Euclidiana e o angulo entre vetores [56]. E desejdvel que uma
funcao de medida de similaridade d(i, 7) siga as seguintes propriedades, que
garantem a boa discriminacao das diferencas entre as cores [1]:

1. d(i,j) > 0;

2. d(i,7) = 0 se e somente se i = j (positividade);

3. d(i, j) = d(i, j) simetria;

4. d(i,j) < d(i,j) + d(i, k) (desigualdade triangular).

Distancia Euclidiana

A distancia Euclidiana (Dg) é geralmente utilizada para calcular a distancia
em um espaco de n dimensoes e é definida pela Equagao 2.12 [56].

DE(Ul,UQ) = Hvl — Vg (212)

Para um plano tridimensional a distancia Euclidiana ¢é definida por
(Equagao 2.13):

— —

Dg(vy,v9) = \/(Ul,l —021)% + (V12 — V22)% + (V13 — V2 3)? (2.13)

— A~ 7’ .
Onde v3= vy v12 0173]T representa as trés componentes bésicas de um
espaco de cores, por exemplo o RGB.

Comportamento no espago de cor RGB: No espago de cor RGB, a
distancia Euclidiana representa, ao mesmo tempo, as diferencas de intensi-
dade, cor e saturacao entre duas cores. Nao é nitida a proporcao em que
cada uma dessas caracteristicas é representada. Experimentos provam que
a intensidade é a caracteristica que tem maior influéncia durante o calculo
desta diferenga [56].
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Dados dois pixels com as mesmas caracteristicas de saturacao e cor, mas
com valores de intensidades diferentes, a distancia Euclidiana serd um valor
diferente de zero, devido a variacao na intensidade.

Conclui-se que a distancia entre duas cores depende em grande parte do
valor da intensidade, o que é indesejavel para o calculo da distancia entre
duas cores diferentes mas com um valor similar de intensidade. Por outro
lado, esta é uma caracteristica desejavel para o calculo entre duas cores que
possuem a mesma informacao de cor [56].

Observando a imagem sintética 2.14, podemos notar que as amostras de
cor A e B possuem as mesmas caracteristicas de coloragao, no entanto, a
regiao A possui uma incidéncia de iluminacao 20% maior que a regiao B.
Para a segmentacao da imagem, seria interessante que houvesse diferenca no
calculo da distancia entre as cores A e B ou entre as cores C' e D, o que nao
¢ obtido com o uso da distancia Euclidiana [10].

D B

Figura 2.14: Amostras de cores. (Fonte: [56])

Comportamento em outros espacos de cor: A distancia Euclidiana
caracteriza a diferenca entre as cores de maneira diferente para cada um dos
espagos de cor. A Tabela 3.1 exibe o resultado do calculo da distancia Eucli-
diana para diversos espacos de cor, utilizando como referéncia, a Figura 2.14

[56).
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Espaco de cor Distancia Euclidiana Discriminacao
Dg(A, B) \ Dg(C, D) \ Dg(B,C)
RGB 59.72 59.69 60.34 Fraca
XYZ 60 60 33 Fraca
CIELAB 6.8 6.8 23.4 Boa
CIELUV 7 7 37 Boa
rgh 0.0014 0.0024 0.12 Boa
111213 0.0054 0 0.77 Boa
h1h2h3 17.1 0 117.3 Boa

Tabela 2.1: Comparacao do calculo da distancia Euclidiana para diversos
espagos de cor [56].

Angulo entre Vetores

O angulo entre vetores (Dy 4) é uma técnica de medida de similaridade defi-
nida pela Equagao 2.15:

N
cosf = j/l Vi (2.15)
¥

Ao contrario da distancia Euclidiana, o angulo entre vetores é mais
sensivel as diferencas nos valores de cor e saturacao do que no valor de inten-
sidade. Existe um empecilho quando se utiliza o angulo 6 como medida de
distancia entre duas cores [55], pois a magnitude do valor do cos# ou 1—cos
para angulos pequenos é muito pequena se comparada a magnitude do valor
do siné [10]. Por este motivo, a utilizacao do sin @ foi proposta [10] como a
atual medida da distancia entre angulos, definida pela Equacao 2.16.

T 9 4 1/2
Dya—sinf— |[1— |1 V2 (2.16)
Vil |[Va

Comportamento no espago de cor RGB: Considerando o valor de
dois pixels Vi e Vy oriundos de dreas distintas da imagem com as mesmas
caracteristicas de cor e saturagao, mas com valores de intensidade diferentes,
o calculo da distancia entre vetores, no espago de cor RGB, para estes pixels
resultara em zero [56].
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Isto mostra uma caracteristica interessante desta técnica, a medida da
distancia entre duas cores no espago de cor RGB € insensivel a variagoes de
intensidade, mas sensivel as diferengas de cor e saturagao [56].

Comportamento em outros espagos de cor: O angulo entre vetores
caracteriza a diferenca entre as cores de maneira diferente para cada um dos
espacos de cor. A Tabela 3.2 exibe o resultado do cdlculo do angulo entre
vetores para diversos espagos de cor, utilizando como referéncia, a Figura 2.14

[56).

Espaco Angulo entre Vetores Discrimi-
de cor Dyva(A,B) | Dya(C,D) | Dya(B,C) nagao
0 | sind 0 | sinf 0 |sind
RGB 0.11° 1 0.002 | 0.11° | 0.002 | 11.6° | 0.20 Boa
XYZ 0.20° | 0.035 | 0.05° | 0.000 | 6.3° | 0.11 Boa
CIELAB | 0.64° | 0.011 | 0.12° | 0.002 | 14.8° | 0.26 Boa
CIELUV | 0.95° | 0.017 | 0.15° | 0.003 | 22.9° | 0.39 Boa
rgh 0.11° | 0.002 | 0.11° | 0.002 | 11.6° | 0.20 Boa
111513 0.44° | 0.008 | 0° | 0.000 | 66° | 0.91 | Boa/Ruido
hihohg 0.46° | 0.008 | 0° | 0.000 | 71.1° | 0.95 | Boa/Ruido

Tabela 2.2: Comparagao do cdlculo do angulo entre vetores para diversos
espagos de cor [56].

A Figura 2.14 foi submetida a deteccao de bordas através de um detector
baseado na distancia Euclidiana (Figura 2.15) e a detec¢ao de bordas através
de um detector baseado no vetor entre angulos (Figura 2.16). Ambos os
métodos diferenciam cada uma das regioes, entretanto, quando é aplicado o
vetor de angulos, o resultado é uma imagem onde as bordas entre as regioes
A e B e entre as regides C e D nao existem. Isto se deve ao fato de que o
angulo entre os vetores destes pares de cores sao muito préximos de zero [56].

2.3.4 Combinagoes de Medidas de Similaridade

Uma area emergente no ramo do processamento de imagens é a combinagao
das técnicas de similaridade baseadas nas informagoes de cor e intensidade.
Existem duas maneiras principais de se combinar estas técnicas: combinacao
baseada na intensidade [56] ou combinagao baseada na saturagao [1]. Ambas
possuem suas vantagens e suas desvantagens.
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Figura 2.15: Deteccao de bordas através da distancia Euclidiana. (Fonte:

[56])

Combinacao Baseada na Intensidade

Uma maneira simples de se combinar as técnicas de medida de similaridade
envolve o valor da intensidade dos pixels. Uma maneira de calcular a intensi-
dade ¢é através da média dos compontentes RGB do pixel. O uso da intensi-
dade como parametro de comparacao é uma escolha que pode ser justificada
devido ao fato de que a distancia entre angulos nao é satisfatoria para pixels
com valores baixos de intensidade. Entao, a distancia entre vetores pode ser
utilizada quando ambos os pixels possuirem valores de intensidade elevados,
e a distancia Euclidiana, quando um dos pixels possuir o valor de intensidade
baixo [56].

Combinacao Baseada na Saturagao

A combinagao de medidas de similaridade baseada na informacao de sa-
turacao para deteccao de bordas foi proposta por Carron e Lambert [7], o
espaco de cor RGB foi convertido para o espago de cor HSI utilizando a
transformacao do espaco de cor YC;C, representada pela Equagao 2.17.

X /3 1/3  1/3 R
Ci |l=| 1 —1/2 —-1/2|x| G (2.17)
Cy 0 —V3/2 V3/2 B

Resultando na definicao da saturacao representada pela Equagao 2.18.

S =,/C2+C2 (2.18)
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Figura 2.16: Deteccao de bordas através do angulo entre vetores. (Fonte:

[56])

Eles argumentam que esta forma da saturacao ¢ menos sensivel a efeitos
lineares do que que a forma classica, que é dada pela Equagao 2.19.

1 3xmin(R,G, B)
R+G+ B

S = (2.19)

O angulo entre vetores é uma boa unidade de medida de similaridade para
cores que possuem diferentes valores de cor e saturagao, ao mesmo passo que
a distancia Euclidiana é uma boa unidade de medida para cores que possuam
diferentes valores de intensidade, no espaco de cor RGB. Em resumo, quando
dois pixels sao demasiadamente saturados, é utilizado o angulo entre vetores
como unidade de medida, e quando um dos pixels possui o valor de saturacao
baixo, a distancia Euclidiana é utilizada [56].

2.3.5 Algoritmos de Deteccao de Bordas Baseados em
Cor

Virios algoritmos de deteccao de bordas foram adaptados para trabalhar
com imagens coloridas utilizando as medidas de similaridade descritas na
segao anterior: distancia Euclidiana e angulo entre vetores [56]. Dentre eles
podemos citar o algoritmo modificado de Roberts, o algoritmo modificado
de Sobel, o algoritmo modificado de Canny [14], o algoritmo do vetor de
gradientes [48] e o algoritmo do vetor de desigualdade [59].
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Algoritmo Modificado de Roberts

O algoritmo de Roberts é um algoritmo de deteccao de bordas muito sim-
ples. A versao modificada, baseada na distancia Euclidiana, deste algoritmo
[10] calcula o méximo valor absoluto da diferenga entre os pixels adjacentes
diagonalmente em uma méscara de dimensoes 2 x 2, ao invés de compu-
tar a magnitude do gradiente assim como foi mostrado na Segao 3.2. Esta
modificagdo pode ser generalizada através da Equacao 2.20.

Er = max (Dg(v(z,y),0(x+ 1,y + 1)), (De(@(x + 1,y),v(z,y + 1))) (2.20)

Onde 9(z,y) é o vetor que contém os valores das componentes de cor do
pixel na coordenada (z,y). E possivel ainda propor que a técnica do angulo
entre vetores seja utilizada como medida de similaridade. Esta modificacao
esta representada pela Equacgao 2.21.

Sk = max (DvA(ﬁ(.iL‘,y),'U(IB +Ly+ 1))a (DVA(ﬁ(x + 173/)717(33’ Y+ 1))) (221)

Ainda é possivel a utilizagao das técnicas da distancia euclidiana e do
angulo entre vetores em conjunto, assim como foi citado na Secao 3.3.5.

Algoritmo Modificado de Canny

Adaptar o algoritmo de Canny para imagens coloridas nao é uma tarefa
trivial. Uma alternativa seria aplicar o algoritmo de Canny a cada um dos
componentes do espaco de cor da imagem. No entanto, o resultado nao seria
o mesmo obtido ao se utilizar os componentes do espaco de cor ao mesmo
tempo. Uma técnica interessante foi proposta por Gauch [14], nesta técnica
ele sugere a utilizacao da técnica cubic splines para calcular as derivadas.

Algoritmo do Vetor de Gradientes

O algoritmo do vetor de gradientes calcula o valor maximo da distancia
entre o pixel central e seus oito vizinhos adjacentes, utilizando a técnica de
similaridade desejada [56].

A versao deste algoritmo baseada na distancia Euclidiana esta represen-
tada pela Equagao 2.22.

By = max {[[%i(z,y) - to(z,y)II} (2.22)
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Onde 7 é um contador que representa cada um dos pixels que formam a
vizinhanca do pixel. A Matriz 2.23 ilustra o modelo de vizinhanga em relagao
ao pixel central.

1 2 3
8§ X 4
7 6 5

(2.23)

A versao deste algoritmo baseada no angulo entre vetores esta represen-
tada pela Equagao 2.24.

— ma: _ ﬁ?(l’,y){fo(l’,y) ’
Sve = i \/1 (Wx,yw ||ﬁo<x,y>u) (2.24)

Ainda é possivel unificar as duas técnicas através da Equacao 2.25.

Cva = p(X1, Xa)Sva + (1 — p(X1, Xo)) Eve (2.25)

Algoritmo do Vetor de Desigualdade

O algoritmo do vetor de desigualdade é muito similar ao algoritmo do vetor
de gradientes. Ele é caracterizado por uma maéascara de dimensao 3 x 3 que
percorre a imagem, calculando o valor maximo do gradiente nas diregoes
transversais ao pixel central [56].

A versao deste algoritmo baseada na distancia Euclidiana esta represen-
tada pela Equacao 2.26.

Epy = max {[[5i(z, y) - Sl y)|} (2.26)

Onde ¢ representa um dos quatro vizinhos nos sentidos transversais do
pixel central. A versao deste algoritmo baseada no angulo entre vetores esté
representada pela Equacao 2.27.

Spy = max \/1 _ < ?7?(9579)‘774%(%9))”)2 (2.27)

=14 1 (2, Y| [Vagi (2, y

Ainda é possivel unificar as duas técnicas através da Equacao 2.28.

Cpy = p(X1, X2)Spy + (1 = p(X1, Xa)) Epy (2.28)
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2.4 Deteccao de Bordas em Textura

A identificacao e segmentagao de regioes com diferentes texturas é uma fase
critica durante o processamento de imagens. Obter uma andlise de textura
precisa e confiavel é uma tarefa muito dificil que ainda nao possui uma solucao
completamente consolidada [34].

2.4.1 Textura

Textura é um fenémeno que se alastra sobre alguma superficie, facil de ser
reconhecido e dificil de ser definido. A visualizacao de um grande nimero
de pequenos objetos pode ser definida como sendo uma textura [13]. A
Figura 2.17 ilustra alguns exemplos de textura.

Figura 2.17: Exemplos de textura.

Os problemas que envolvem o uso de texturas podem ser separados em
quatro classes basicas [53]:

e Segmentagao baseada em texturas: é a tarefa de “quebrar” uma imagem
em componentes que possuem textura constante. E uma tarefa ardua,
pois inicialmente nao conhecemos os tipos de textura existentes na
imagem. E necessdria uma maneira de diferenciar dois tipos distintos de
textura. Técnicas de segmentacao baseada em texturas foram utilizada
por Tuceryan e Jain [33] e por Voorhess e Peggio [52] em imagens
naturais e Du Buf e Kardam [11] estudou e comparou a performance
de varias técnicas de segmentacao baseada em texturas;

e (lassificacao de texturas: consiste basicamente em definir a qual ca-
tegoria pertence cada tipo de textura de uma imagem observada. A
principio devemos definir cada uma das classes e extrair algumas in-
formagoes da textura que servirao de parametro para a classificagao.
Em seguida um classificador de padroes iréd atribuir a cada uma das tex-
turas contidas na imagem uma das classes definidas. A classificacao de
texturas foi utilizada por Haralick e Shanmugam [22] na classificacao
de regides em imagens de satélite e por Farrokhnia [12] em sua tese
sobre inspecao automatica de pintura;
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e Sintese de texturas: € a tentativa de construir amplas regioes texturiza-
das utilizando pequenas imagens de amostra como exemplo. E um pro-
blema bastante popular na computacao grafica, onde a renderizacao de
objetos texturizados é necessaria praticamente em todas as aplicagoes;

e Forma da textura: consiste na recuperagao das informacoes de ori-
entagao e forma das superficies a partir da textura das mesmas. Ste-
vens [50] observou que algumas propriedades da textura eram bastante
significantes para a extragao da geometria da superficie. Existem dois
efeitos causados diretamente pela forma das superficies, nas texturas:
reducao da escala dos elementos da textura (textons) e variagao de sua
intensidade. Bajcsy e Lieberman [3] usaram o gradiente dos elemen-
tos da textura para determinar a forma da superficie e Witkin [57]
usou a informacao de orientacao das bordas da imagem para estimar a
orientacao da superficie.

2.4.2 Representacao de Texturas

Uma textura geralmente consiste em um conjunto de pequenos objetos re-
gulares que se repetem ao longo de uma superficie. Estes pequenos objetos
podem ser chamados de tertons que sao a unidade bésica da textura [49].
Uma maneira simples de se definir uma textura seria procurar pelos textons
e descrever a maneira como eles estdo organizados [13].

A maior dificuldade em relagao a esta definicao é a inexisténcia de um
conjunto definido de texrtons a serem procurados na imagem. Uma maneira
de se contornar este problema é procurar por elementos simples na textura,
tais como linhas ou pontos, considerando sua localizacao e posicionamento
espacial, o que pode ser feito através da aplicacao de filtros especificos na
imagem [13].

2.4.3 Extracao de Parametros e Deteccao de Imper-
feicoes em Texturas

Seres humanos possuem a espetacular capacidade de encontrar, facilmente,
imperfeicoes em superficies texturizadas. Tal mecanismo funciona quando é
conhecido o padrao ideal da textura e quais sao os defeitos passiveis de ocor-
rer. Através da simples observacao de uma superficie contendo imperfei¢oes
é possivel dizer o que ha de anormal com ela. Esta habilidade do sistema
visual humano inspira inimeros modelos e aplicacoes de visao computacional
para solucionar este tipo de problema [9)].
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A defini¢ao dos critérios para a anélise de texturas envolve muitos fato-
res relacionados aos textons, incluindo, um certo grau de tolerancia para as
variagoes de tamanho, de orientacao, e formato [9].

Muitos métodos foram propostos para solucionar problemas de inspecgao
de textura em determinadas superficies. Odemir et al [37] estudaram diversos
métodos de inspecao de defeitos em produtos téxteis. Kim e Koivo [29]
utilizaram deteccao de imperfeicoes em textura para localizar e classificar os
defeitos em tdbuas de madeira. Serafim [46] conduziu esforgos na utilizagao
de segmentacao baseada em textura no reconhecimento de imperfeicoes em
couro.

Deteccao de Defeitos Estruturais

Chetverikov [9] especifica uma técnica para deteccao de defeitos estruturais.
De acordo com o autor, o processo inicia-se com a definicao das regras de
regularidade, que define algumas regras de como os textons estao organizados.
Em um segundo momento é feita a deteccao de excecoes a estas regras, onde
sao encontrados os pontos da superficie texturizada que fogem do padrao da
textura.

A seguir iremos detalhar as duas fases do processo de deteccao de defeitos
estruturais definidas por Chetverikov.

Definicao das Regras de Regularidade: Esta fase quantifica a regula-
ridade dos textons através da avaliacao, em coordenadas polares, da perio-
dicidade da fungao de autocorrelagdo, que segundo Huang [25], é correlagao
entre variaveis aleatérias em dois pontos distintos no espago ou no tempo.
Considerando uma imagem I(m,n) de dimensoes m X n e o espago vetorial
(dy,dy), entdo a autocorrelacao normalizada da imagem I(m,n) é denotada
por puy(dy,dy). A normalizagdo de p,, € realizada via FFT (Fast Fourier
Transform), utilizando a rela¢do conhecida entre a fungao de autocorrelagao
e a transformada de Fourier.

A representacao polar p,.(a, d), onde o representa o angulo formado entre
o vetor e o eixo x e d representa a magnitude do vetor, é entao computada na
grade de coordenadas polares (o, d;) através da interpolacao de pyy(d,, d,),
nos valores nao inteiros. A matriz resultante é denotada por p,u (i, 7). Entao
calculamos outra matriz, chamada de mapa de interacao polar, através de:
Mya(i,5) =1 = ppar(i, ).

Cada linha de M,y(i,j) é chamada de funcao de contraste. Uma funcao
de contraste F;(j) representa a variagao do contraste no espago d; na diregao
a;. Uma textura periddica, ou seja, regular, possui fungoes de contraste com
valores e periodicidade minima.
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Para um angulo ¢, a regularidade direcional é definida por R(i) =
[Rint(1). Rpos(7)]?, onde Rini(i) € Ryos(i) sdo a regularidade de intensidade
e a regularidade de posicao, respectivamente. R,,s(i) reflete a regularidade
(periodicidade) da maneira como os textons preenchem a textura, enquanto
Rini(7) indica quao regular é a intensidade dos textons. Os procedimentos
para computar R;,:(i) e R,0s(7) sdo os seguintes:

1. Aplicar um filtro para remover o ruido em F;(j);

2. Determinar a amplitude de Fj(j) através da atribuigdo de um minimo
para cada maximo. Entao, a maior amplitude F,.. — Foun € se-
lecionada. E, a regularidade de intensidade é definida por R, =
1- Fmin/Fmaac;

3. Encontrar as posicoes j; e jo em F; onde os dois valores serao minimos
e j1 < jo. Entao a regularidade de posicao ¢ definida por: R,,s =
1= |1 —=2j1/j|

Chetverikov [9] definiu as regras de regularidade da seguinte maneira:
T} é a seqiiéncia com valores de méximos locais de R(i). Para selecionar
o valor méaximo relevante, foi aplicado uma limearizacao Ty, = 0.15. Dois
valores foram calculados na sequéncia limiarizada: o valor maximo de My e
a média ur. 0 < pup < Mpr <1, onde quanto mais proximo de 1 indica uma
textura altamente regular e valores proximo de 0 significam o contrario, ou
seja, irregular. O autor ainda acrescenta que outros parametros podem ser
extraidos para outros tipos de analise.

Deteccao de Excegoes: As duas medidas de regularidade foram compu-
tadas para varias janelas da imagem, onde uma janela é uma pequena porcao
da imagem. A maioria das janelas contém o basico, padroes livre de defeito,
enquanto algumas janelas podem conter defeitos. As janelas livres de defei-
tos produziram um aglomerado ao redor do pixel central p.. Janelas com
defeito resultaram em excecoes as quais distam de p. excedendo o raio do
aglomerado. A existéncia de excegoes indica uma grande probabilidade de
que a textura contenha defeitos.

O principio do algoritmo esta representado na Figura 2.18. A idéia sur-
giu da robusta técnica de regressao e deteccao de excecoes especificada por
Rousseeuw e Leroy (1987) apud [9]. Os vetores de caracteristicas das janelas
sao chamados de p;. Os vetores sao representados por pontos no espaco,
onde a maior concentragao desses pontos definem o aglomerado. Entao é
possivel achar o p. do aglomerado que é o ponto o qual a distancia média de
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Figura 2.18: Principio da deteccao de excegoes. (Fonte: [9])

todos os outros pontos é minima: dpeq(i) > dmea(c) para todo i # ¢, onde
mea(i) = mediajzi ||p; — p;-

Um ponto p; é tido como excecao quando o raio r; ultrapassa o limiar
Tmaz, que representa o raio do aglomerado. O autor ainda acrescenta que o
calculo de 7,4, pode ser realizado de duas formas: através da simples média
das distancias de cada um dos pontos do aglomerado até o ponto central,
ou entao, pode ser definida pelo usuario, aumentando assim, a tolerancia da
deteccao de defeitos em textura.

2.4.4 Algoritmos de Detecgao de Bordas Baseados em
Textura

Todas as superficies sao texturizadas em alguma escala. A maioria delas esté
compreendida em uma escala pequena, geralmente de 1 a 10 pixels, o que
facilita a utilizacao de operadores aplicaveis a pequenas areas para extrair
informagoes das mesmas. No entanto, quando a escala da textura ultrapassa
o tamanho do operador, esta abordagem fica comprometida. Entao, devemos
considerar operadores designados para comparar a distribuicao de cores ou
caracteristicas das texturas que sejam aplicaveis a superficies texturizadas
de modo escalar [34].

Ruzon e Tomassi [42] propuseram o operador de compasso, originalmente
designado para comparar a distribuicao de cores e detectar as bordas em
imagens RGB. A grande caracteristica deste operador é a capacidade de
processar a informacao de distribuigao das cores em grandes areas da imagem
e o uso de fungoes sofisticadas para compara-las. O ponto mais fraco deste
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operador fica por conta do custo computacional, que, segundo Maxwell e
Brubaker [34] pode chegar a ordem de 30 minutos para uma imagem em
resolugao 640x480 em um processador Athlon de 1.8GHz.

O poder do operador de compasso desperta o interesse em utiliza-lo para
a deteccao de bordas através da andlise de texturas. A seguir é apresentada
a idéia geral do operador de compasso.

Operador de Compasso

O operador de compasso segue a mesma linha de raciocinio da maioria dos
detectores de borda existentes, ele divide a janela que estd sendo processada
em duas metades e as compara para verificar se existe alguma diferenca entre
elas. Mas ao contrario da maioria dos detectores de borda, o operador de
compasso permite que sejam utilizados varios pixels, abrangidos pelo suposto
“raio do compasso”, no calculo da média dos valores dos vizinhos. Se o raio
do compasso for definido para 1, entao o operador de compasso se comporta
de maneira idéntica aos outros operadores de deteccao de bordas [42].

A medida de similaridade a ser utilizada, pode ser escolhida livremente,
pode-se utilizar a distancia Euclidiana ou o angulo entre vetores por exemplo.
Ruzon e Tomassi enfatizam a utilizagao da métrica Farth Mover’s Distance
(EDM), que, segundo eles, facilita a tarefa de trabalhar com o ponto de massa
da janela que esté sendo processada. Maxwell e Brubaker [34] propuseram a
utilizagdo da métrica dynamic time-warping (DTW) ao contréario da métrica
EDM proposta por Ruzon e Tomassi [42], por questoes de desempenho, que
segundo eles chegava a ordem de 33 minutos para uma imagem de resolugao
768 x 512 pixels.

A idéia do operador de compasso € inspirada, como o préprio nome diz,
na ferramenta compasso utilizada para tracar circunferéncias. O centro do
compasso é o pixel central, ou seja, o pixel de interesse [42].

Maxwell e Brubaker acrescentam ainda, que é possivel passar a saida
do detector de bordas pelo operador de compasso pelas etapas de supressao
nao-maxima e histerese, para obter melhores resultados.

DWT - Dynamic Time Warping

A técnica de Dynamic Time Warping (DTW) é uma técnica de programagao
dinamica, originalmente desenvolvida para calcular, de forma eficiente, o
valor de correspondéncia entre duas sequeéncias numeéricas espalhadas no
tempo[28]. Estas sequéncias, também conhecidas como sinais, sdo uma forma
muito comum de representacao de dados em muitas disciplinas cientificas.
Uma operacao comumente realizada é a comparacao de sinais em um certo
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intervalo de tempo. Para a maioria dos dominios, uma simples medida de
dissimilaridade tal como a Distancia Euclidiana é suficiente. De qualquer
forma, os sinais devem ter aproximadamente o mesmo formato, mas este
formato nao esta totalmente alinhado ao longo da linha do tempo, como
ilustrado pela Figura 2.19. Com o objetivo de determinar o valor de simila-
ridade entre as sequéncias, devemos ”entortar”a linha do tempo de uma ou
de ambas, até encontrar a melhor correspondéncia entre elas.

Técnicas de DTW foram utilizadas por Gavrila e Davis [15] no reconhe-
cimento de gestos, por Rabiner e Juang [39] no processamento de voz, por
Gollmer e Posten [16] na avaliacdo de produgao manufaturada e por Caiani
et. al [4] em aplicagoes voltadas para a drea da medicina.

Figura 2.19: Exemplo da utilizacao da técnica de Dynamic Time Warping

Algoritmo de Dynamic Time Warping: Supondo que temos dois si-
nais no tempo ) e C', de comprimentos n e m respectivamente, onde:

QZQIana"'7Qi7Q7Z (229)

C=cyc,....¢5,¢p (2.30)

Para alinhar as duas sequéncias usando a técnica de DTW, iremos cons-
truir uma matriz de dimensoes n x m, onde cada elemento na posicao
(z,y) da matriz contém a distancia d(g;,c;) entre os pontos ¢; e ¢;. Tipi-
camente é utilizada a Distancia Euclidiana entre dois pontos, entao teremos:
d(gi, ¢;) = (¢: — ¢;)*. Cada elemento (i,j) da matriz corresponde ao alinha-
mento entre os pontos g; e ¢; das sequéncias, assim como ilustrado na Figura
2.20. O vetor de distor¢ao (Warping Path) W, é um conjunto continuo de
valores da matriz que define o mapeamento entre () e C'. Cada elemento de
W é definido por wy, = (i, j), assim teremos:

W = wn, wy, ..., Wk, wy, max(m,n) < K <m+n—1 (2.31)

O vetor de distorgao geralmente segue algumas regras [28]:
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e Condigoes de fronteira: w; = (1,1) e wy = (m,n), determina que o
vetor de distorcao comecga e termina sobre a diagonal da matriz.

e Continuidade: dado wy = (a,b), entao wy_; = (a’, V'), onde a—a’ < 1
e b—0b < 1. Isto restringe o vetor de distor¢ao para as células adjacentes
(incluido células adjacentes diagonalmente).

e Monotonicidade: dado wy = (a,b), entdo wyx_1 = (a’,V'), onde
a—a >0eb—"0b > 0. Isto forca que os pontos em W sejam mo-
notonicamente espalhados no tempo.

Existem iniimeros vetores de distorcao que satisfazem as condigoes acima,
no entanto, estamos interessados apenas no vetor de distorcao que minimiza
o custo do calculo da distorcao entre os sinais, visando uma redugao no tempo
de processamento. Segundo Keogh e Pazzani, a melhor fungao que minimiza
esse custo esta representada pela Equacao 2.32.

DTW(Q,C) = min (2.32)

A varidavel K no denominador é utilizada para compensar o fato de que
as sequencias comparadas podem ter comprimentos diferentes.
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m -

1%
L

(=]
L1

Figura 2.20: Comparagao de sinais através da técnica DTW
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Capitulo 3

Implementacao

A implementacao dos algoritmos utilizados neste projeto foi baseada na pla-
taforma ImageJ (Image Processing and Analysis in Java), que é um robusto
manipulador de imagens desenvolvido por Wayne Rasband! do NIH (Natio-
nal Institutes of Health), em linguagem Java. Seu cddigo fonte é aberto e é
disponibilizado gratuitamente na internet. Além de possuir um painel com
varias ferramentas para o processamento de imagens, o ImageJ possibilita
a instalagdo de novos médulos (plugins) também desenvolvidos em lingua-
gem Java. O acesso a imagem ¢ feito através de uma camada intermediaria
implementada na classe ImageAccess, desenvolvida Dr. Daniel Sage? do Bi-
omedical Imaging Group, que abstrai o acesso aos dados, criando um acesso
de alto nivel aos pixels e demais informacgoes da imagem.

Foram implementados algoritmos de deteccao de bordas aplicédveis a ima-
gens em tons de cinza e a imagens coloridas, utilizando as informacoes de
cor e de textura extraidas das imagens. Também foram implementados al-
guns algoritmos ja consolidados, como o algoritmo de deteccao de Bordas de
Canny e o algoritmo de Roberts e alguns métodos auxiliares, com finalidade
de aprimorar os conhecimentos na area de deteccao de bordas e otimizar os
resultados obtidos.

3.1 Algoritmo de Deteccao de Bordas Utili-
zando Informacao de Cor

A cor de uma imagem é uma informacao pontual, ou seja, é uma carac-
teristica particular de cada um dos pixels da imagem. E possivel, através

lemail: Wayne@helix.nih.gov
http://bigwww.epfl.ch/sage/index.php
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da utilizacao de uma simples medida de dissimilaridade, implementar um
algoritmo que calcula o valor maximo da diferenca entre dois pixels adja-
centes diagonalmente em uma méscara de dimensoes 2 x 2. Uma sintese do
algoritmo de deteccao de bordas utilizando informacoes de cor implementado
esta representado pelo Algoritmo 3.1.

Algoritmo 3.1 Deteccao de Bordas em Cor

1: Imagem «— GaussianBlur(Imagem)
2: para ¢ = 0 até Altura da Imagem faga
3: para j =0 até Largura da Imagem faca

pizely «— InformacaoDeCor(Imagemlil[j])
pizely — InformacaoDeCor(Imagemli + 1][j + 1])
pizels «— InformacaoDeCor(Imagemli + 1][j])

pizely «— InformacaoDeCor(Imagemli][j + 1])

Bordasli][j] < max(MedidaDissimilaridade(pizely, pixels),
... MedidaDissimilaridade(pizels, pizely))

9: fim para

10: fim para

A medida de dissimilaridade a ser utilizada pode ser escolhida livremente
dentre intimeras possibilidades existentes. Durante o desenvolvimento deste
projeto foram implementadas duas medidas de dissimilaridade diferentes: a
distancia Euclidiana entre vetores, representada pelo Procedimento 3.2, e o
angulo entre vetores, representado pelo Procedimento 3.3.

Procedimento 3.2 Célculo da distancia Euclidiana entre vetores

Recebe dois vetores vl e v2
1: DistanciaEuclidiana <« Hvl — UZH

Procedimento 3.3 Calculo do angulo entre vetores

Recebe dois vetores vl e v2

1: AnguloEntreVetores «— \71‘72 / ‘ ‘72

il

Devido ao fato de a cor ser uma informacao pontual, o ruido na imagem,
por se manifestar aleatoriamente em pixels isolados da imagem, pode afetar
diretamente a comparacao entre os pixels adjacentes. Foi incluido ao algo-
ritmo uma fase de esmaecimento do ruido, através de um filtro de suavisacao
Gaussiano, ilustrado pelo Procedimento 3.4.

48



3.2. Algoritmo de Detecgao de Bordas Utilizando Textura CCET - UCDB

Procedimento 3.4 Suavisacao Gaussiana

1: NucleoGaussiano < CriaNucleoGaussiano(Raio, DesvioPadrao)
2: Imagem «— Convolucao(Imagem, NucleoGaussiano)

Transformagoes para diversos espacos de cor também foram implementa-
das, afim de tornar possivel a comparacao entre os resultados obtidos pelos
algoritmos de deteccao de bordas aplicados a diferentes espacos de cor. Foi
implementada uma classe em java que recebe a representagao do pixel no
formato de cor RGB e a transforma para um dos seguintes formatos: YUV,

HSB, HSV, CIELAB, HSL, xyY, XYZ e CIELUV.

3.2 Algoritmo de Deteccao de Bordas Utili-
zando Textura

A textura de uma imagem, ao contrario da cor, nao é uma informagao pon-
tual, ou seja, nao depende apenas da informagao presente em um unico ponto
da imagem, mas sim envolve o conceito de vizinhanca, utilizando o valor dos
pixels vizinhos ao pixel de interesse durante a fase de extracao da informacao.

Ruzon e Tomasi [42] destacam como uma das vantagens do operador
de compasso, a possibilidade da utilizacao de varios pixels, abrangidos pelo
suposto “raio do compasso”, no calculo da informacao, tordando-o vidvel
para aplicacoes de extragao de parametros de textura.

Ainda hé a necessidade de uma medida de dissimilaridade capaz de cal-
cular a diferenca entre as duas metades do compasso, Maxwell e Brubaker
[34] propuseram a utilizagdo da métrica dynamic time-warping (DTW) por
questoes de desempenho.

A Figura 3.1 representa a técnica implementada, utilizando o operador de
compasso com o corte realizado em 45°, juntamente com a técnica de DTW,
para calcular o valor de dissimilaridade entre as duas metades do compasso.
A Figura 3.1 (A) é a representagao do posicionamento do operador de com-
passo sobre uma imagem, onde o pixel destacado ¢ a posi¢ao onde se localiza
a “agulha do compasso” e a linha vermelha é a circunferéncia de raio igual
ao raio do compasso formada através da revolugao do mesmo. A Figura 3.1
(B) representa a ampliacdo da drea abrangida pelo compasso com o corte
realizado na direcao de 45°, formando as regioes () e C representadas na
Figura 3.1 (C). O préximo passo é representar as regides ) e C' através de
seus respectivos histogramas, como ilustrado na Figura 3.1 (D). Por fim, a
distancia entre ) e C' é calculada através da técnica D'TW, conforme indicado
na Figura 3.1 (E).
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Figura 3.1: Exemplo da aplicagao da técnica do operador de compasso em
conjunto com a técnica de DTW.

O Algoritmo 3.5 representa a deteccao de bordas utilizando a técnica do
operador de compasso em conjunto com a técnica DTW.

3.3 Meétodos Auxiliares

Com finalidade de otimizar os resultados obtidos, alguns métodos auxilia-
res foram implementados. O algoritmo de detecgdo de bordas de Canny [5]
possui duas funcionalidades interessantes que foram implementadas e adap-
tadas para serem utilizadas por outros algoritmos de deteccao de bordas,
denominadas supressao de nao-maximos e limiarizagao.
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Algoritmo 3.5 Deteccao de Bordas em Texturas (Operador de Compasso
em conjunto com DTW)

1: raio < 3 {Define o raio do compasso para 3}

2: para i = 0 até Altura da Imagem faga

3: para j =0 até Largura da Imagem faca

Bordasli|[j] « 0

0 — 0°

enquanto 0 < 135° faca
mag = DTW (AplicaCompasso(Imagemlil[j], 0, raio))
se Bordas|i][j] < mag entao

Bordasli][j] « mag

10: fim se

11: 0 «— 0+ 45°

12: fim enquanto

13: fim para

14: fim para

3.3.1 Supressao de Nao-Maximos de Canny

A supressao de nao-maximos, proposta por Canny, consiste na eliminacao
dos pixels cujos valores nao sao maximos locais na direcao perpendicular a
borda, ou seja, busca-se, na direcao do gradiente da imagem, por valores
de pixels que sao maximos locais. Este processo produz um afinamento das
bordas [51].

A Figura 3.2 (A) ilustra o caso onde o pixel central (L,C') é examinado.
O valor desse pixel é um maximo local e a direcao do seu gradiente é de 45°.
Para exemplificar o processo de supressao nao méxima, supoe-se que uma
mascara de tamanho 3x3 percorre M|; ; e compara a magnitude do gradiente
do pixel central com a magnitude de seus vizinhos no sentido do gradiente
(L—-1,C+1) e (L+1,C —1), de acordo com a Figura 3.2 (B). Como o
pixel central é maior que ambos os pixels envolvidos na comparacao, ele serd
mantido, caso contrério ele seria igualado a zero [51];

O Procedimento 3.6 implementa a supressao de nao-maximos utilizada
pelo algoritmo de detecgao de bordas de Canny.

3.3.2 Limiarizacao de Canny (Histerese)

A limiarizacao é uma etapa de processamento que tem por finalidade elimi-
nar uma possivel fragmentacao das bordas. O processo é aplicado ao mapa
de bordas extraido da imagem e utiliza dois limiares: limiar baixo (L) e
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Figura 3.2: Supressao de ndo-méaximos (Fonte: [51])

Procedimento 3.6 Supressao de nao-maximos
1. para i =0 até Altura da Imagem faga

2: para j =0 até Largura da Imagem faca
3 se Bordasli][j] < Limiar Bairo entao
4 SupressaoNaoM aximosli][j] < 0

5: senao
6

7

8

9

se Bordasli][j] > Vizinhos(DirecaoDoGradiente) entao
SupressaoNaoMazimosli][j] < Bordas]i][j]

senao
SupressaoNaoMazimosli][j] < 0
10: fim se
11: fim se
12:  fim para
13: fim para

limiar alto (L,). A limiarizagdo é iniciada a partir do limiar alto, que ge-
ralmente corresponde de 80% a 90% do valor maximo que um pixel pode
assumir. Entao todos os pixels que estiverem acima desse limiar serao clas-
sificados como pontos de borda, formando um conjunto C. O limiar baixo
é aplicado para eliminar todos os pixels que estiverem a baixo de L;, como
ilustra a Figura 3.3. Geralmente o valor de L; varia entre a metade de L,
ou um terco de L,. Ao aplicar a limiarizacao as bordas poderao ainda ficar
fragmentadas, em virtude da nao uniformidade das bordas. Para resolver o
problema utizamos os pixel que ficaram entre os limiares L, e L, que formam
o conjunto C5. O algoritmo consiste em buscar no conjunto C, a ocorréncia
de extremidades de contornos e, no segundo conjunto Cs escolher os pontos
que completam esse contorno. O algoritmo realiza tal busca até que nao haja
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mais fragmentos de contorno isolados em C} ou até quando nao exista mais
pixels aproveitaveis no conjunto Cy [5].

[A AN
\

.-_" E.‘“‘“ - Limlar Baixo
e

Bordas
Bordas Limiarizadas

¥ Limiar Alto

Figura 3.3: Ac¢ao da limiarizagao aplicada a uma borda

O Procedimento 3.7 implementa o processo de limiarizacao utilizado por
Canny.

Procedimento 3.7 Limiarizacao

1: para i =0 até Altura da Imagem faca

2:  para j = 0 até Largura da Imagem facga

3 se Bordasli][j] > LimiarAlto entao

4 se Bordas|i][j] = ExtremidadeDeContorno entao
5: BuscaPontosDeBordal)
6

7

8
9:

fim se
fim se
fim para
fim para
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Capitulo 4

Experimentos e Analise de
Resultados

Para testar e avaliar o desempenho dos algoritmos implementados foi uti-
lizado um computador com processador Athlon XP 1.9 GHz com 512 MB
de meméria principal. Foram fornecidas pela pesquisadora M. Sc. Mari-
ana de Aragao Pereira!, da EMBRAPA Gado de Corte, algumas fotos de
imperfeicoes em couro bovino.

As imagens foram capturadas por meio de uma camera digital Sony Cy-
bershot DSC-P73 em resolucao de 4.1 mega-pixels. Posteriormente foram re-
cortadas com o programa Macromedia Fireworks e agrupadas em dois conjun-
tos de imagens de teste: o conjunto de amostras de imperfei¢des em couro cr,
representado pela Figura A.1 (conjunto A) e o conjunto de amostras de im-
perfeigdes em couro na fase wetblue, representado pela Figura A.2 (conjunto
B). As imagens nao passaram por nenhuma etapa de pré-processamento,
sendo utilizadas com suas configuragoes originais de brilho e contraste.

Por motivos de organizacao, todas as imagens pertinentes a este capitulo
estao listadas no Anexo A.

4.1 Experimentos com Cor

A seguir estao representados os resultados obtidos com o algoritmo de de-
teccao de bordas baseado em informacoes de cor implementado. Os testes
foram realizados para trés espagos de cor distintos: RGB, CIELAB e HSV.
Foram utilizadas como métricas de dissimilaridade a distancia Euclidiana e
o angulo entre vetores.

Thttp: //www.cnpgce.embrapa.br/ mariana/
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4.1.1 Utilizando Distancia Euclidiana

Nesta secao aplicamos o algoritmo de deteccao de bordas baseado em in-
formacoes de cor, utilizando como medida de dissimilaridade a distancia
Euclidiana. Foram utilizadas para os testes a Imagem B do conjunto de
amostras A e a Imagem B do conjunto de amostras B.

Para a fase de suavizacao do ruido por meio de um nucleo Gaussiano, o
raio do nicleo (r) foi definido para r = 5, e o desvio padrao de Gauss (o) foi
definido como o = 1. Os parametros da fase de supressao de nao-maximos
e limiarizagao foram determinados segundo o parecer de Canny, que sujere
que o valor de L, seja aproximadamente 80% do valor méximo que um pixel
pode assumir, e o valor de L; varia entre a metade de L, ou um tergo de L,.

Os experimentos foram realizados de duas maneiras: com as etapas de
supressao de nao-maximos e limiarizacao, e sem as etapas de supressao de
nao-maximos e limiarizacao. Os resultados dos experimentos omitindo-se
as etapas de supressao de nao-maximos e limiarizacao, realizados com as
imagens selecionadas dos conjuntos de amostras A e B, podem ser observados
nas Figuras A.3 e A.5, respectivamente. Para os experimentos envolvendo
as etapas de supressao de nao-maximos e limiarizacao, os resultados estao
ilustrados nas Figuras A.4 e A.6, respectivamente.

4.1.2 Utilizando Angulo entre Vetores

Nesta secao aplicamos o algoritmo de deteccao de bordas baseado em in-
formagoes de cor, utilizando como medida de dissimilaridade o angulo entre
vetores. Foram utilizadas para os testes a Imagem B do conjunto de amostras
A e a Imagem B do conjunto de amostras B.

Utilizando esta medida de dissimilaridade os resultados obtidos nao foram
satisfatérios, portanto nao foram aplicadas as etapas de supressao de nao-
maximos e limiarizacao. Os parametros para a suavizacao de ruido foram
mantidos os mesmos.

Os resultados dos experimentos realizados com as imagens selecionadas
dos conjuntos de amostras A e B podem ser observados nas Figuras A.7 e
A8, respectivamente.

4.2 Experimentos com Textura
A seguir estao representados os resultados obtidos com o algoritmo de de-

teccao de bordas baseado em textura implementado com a uniao das técnicas
do operador de compasso e DTW.
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Os experimentos foram realizados de duas maneiras: com as etapas de
supressao de nao-maximos e limiarizacao, e sem as etapas de supressao de
nao-maximos e limiarizacao. Os resultados dos experimentos omitindo-se
as etapas de supressao de nao-maximos e limiarizacao, realizados com os
conjuntos de amostras A e B, podem ser observados nas Figuras A.9 e A.10,
respectivamente. Para os experimentos envolvendo as etapas de supressao de
nao-maximos e limiarizacao, os resultados estao ilustrados nas Figuras A.11
e A.12, respectivamente.

4.3 Analise dos Resultados

A andlise visual das imagens obtidas através da aplicacao dos algoritmos
implementados, aos conjuntos de amostras A e B, revela alguns detalhes
sobre o desempenho dos algoritmos e sobre os fatores de afetam diretamente
a deteccao de bordas.

Quando utilizamos as informacoes de cor das imagens para detectar as
bordas, aplicamos duas técnicas distintas de medida de dissimilaridade: a
distancia Euclidiana e o angulo entre vetores, utilizando trés modelos de
representacao de cores: RGB, CIELAB e HSV. Os resultados obtidos com
estas técnicas estao ilustrados nas Figuras A.3, A.4, A5, A6, A7e AS.

Como foi discutido no Capitulo 2, a distancia Euclidiana é mais sensivel
a variagoes das intensidades dos pixels da imagem do que o angulo entre
vetores. Podemos notar claramente este efeito através da comparagao das
Imagens A.6 e A.8, onde a variacao de intensidade da imagem nao é detectada
pela técnica do angulo entre vetores.

Os resultados obtidos nos diversos espacos de cor foram bastante pareci-
dos, no entanto, nota-se uma leve superioridade nos resultados obtidos para
o espago de cor CIELAB com a distancia Euclidiana. Isso se deve ao fato
de que no espago de cor CIELAB, a variagao de intensidade é melhor dis-
criminada pela distancia Euclidiana em relacao aos demais espacos de cor
utilizados.

Podemos notar no conjunto de amostras A, representado pela Figura A.1,
a existéncia de brilho natural nas imagens do couro. Este fator afeta direta-
mente a deteccao de bordas, e poderiamos obter resultados superiores com a
utilizagao de alguma técnica para remover o brilho das imagens originais.

Tracando um comparativo entre as Imagens A.3 (nao limiarizada) e A.4
(limiarizada) concluimos que as etapas de supressao de nao-méximos e limi-
arizacao contribuem significamente para a precisao da detecgao de bordas.
Nestas etapas sao utilizados dois limiares que, segundo Canny, assumem va-
lores que dependem da intensidade maxima assumida por um pixel. Através
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de ajustes nos valores dos limiares é possivel obter melhores resultados na
deteccao de bordas.

Quando utilizamos as informacgoes de textura das imagens para detectar
as bordas, aplicamos as técnicas do operador de compasso em conjunto com
a técnica DTW. Os resultados obtidos com a aplicacao destas técnicas estao
ilustrados nas Figuras A.9, A.10, A.11 e A.12.

Podemos notar através da comparagao das Imagens A.9 (nao limiari-
zada), A.10 (limiarizada) que a supressao de nao-maximos e a limiarizacao
sao fundamentais para a qualidade da deteccao de bordas obtida. Nestas
etapas também foram utilizados os valores de limiares sugeridos por Canny.
Através de ajustes nos valores dos limiares é possivel obter melhores resulta-
dos na detecgao de bordas.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

O presente projeto apresentou um estudo sobre as técnicas de deteccao de
bordas, utilizando informacoes de textura e cor da imagem. Como fruto deste
levantamento bibliogréfico foram desenvolvidos, um mdédulo de deteccao de
bordas utilizando textura e outro utilizando informacgoes de cor, os quais
serao incorporados ao projeto DTCOURO, o qual visa a construcao de um
detector automatico de imperfeigbes no couro bovino, tanto no couro cru,
como na forma wetblue.

Depois de este estudo ter sido concluido, foram realizadas implementacgoes
de algumas técnicas de deteccao, e a combinacao de algumas dentre todas as
ja apresentadas nos capitulos anteriores. Apds ter convergido a um conjunto
de técnicas, este foi utilizado na realizagao dos experimentos utilizando ima-
gens de algumas imperfei¢oes no couro cru e wetblue, as quais foram obtidas
através do convénio com a EMBRAPA.

Tanto os resultados obtidos como os cédigos estao disponiveis, junto ao
projeto DTCOUROQO, o qual ainda encontra-se em fase de desenvolvimento.

Uma das dificuldades encontradas durante o desenvolvimento deste pro-
jeto, foi em relagao ao levantamento de dados sobre a deteccao utilizando-se
de dados sobre textura. Pois, este tema depende, ainda, muito do poderio
tecnoldgico ao qual se disponibiliza para a realizacao do experimento.

Como nao foi pesquisada nenhuma métrica que pudesse mensurar preci-
samente os resultados obtidos, propoem-se como um trabalho futuro o estudo
de técnicas que possam realizar esta métrica com precisao.

Como outras propostas para trabalhos futuros pode-se citar:

e Desenvolvimento de um método para estimar automaticamente os valo-
res 0timos para os valores dos limiares utilizados na fase de limiarizacgao;

e Desenvolvimento de uma técnica de pré-processamento das imagens
do couro, visando a eliminacao de ruidos como o brilho natural das
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imagens;

e Estudo de técnicas capazes de estimar o desempenho dos algoritmos
implementados.
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Anexo A

Imagens dos Experimentos

A B C D

Figura A.1: Conjunto de amostras A - Amostras em couro cri

A B C D

Figura A.2: Conjunto de amostras B - Amostras em couro na fase wetblue
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Original RGB CIELAB HSV

Figura A.3: Resultados para a imagem B do conjunto amostras A, utilizando
cor e distancia Euclidiana sem limiarizacao

Original RGB CIELAB HSV

Figura A.4: Resultados para a imagem B do conjunto amostras A, utilizando
cor e distancia Euclidiana com limiarizacao

Original RGB CIELAB HSV

Figura A.5: Resultados para a imagem B do conjunto amostras B, utilizando
cor e distancia Euclidiana sem limiarizacao
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Original RGB CIELAB HSV

Figura A.6: Resultados para a imagem B do conjunto amostras B, utilizando
cor e distancia Euclidiana com limiarizacao

Original " RGB CIELAB  HSV

Figura A.7: Resultados para a imagem B do conjunto amostras A, utilizando
cor e angulo entre vetores sem limiarizagao

Original RGB CIELAB HSV

Figura A.8: Resultados para a imagem B do conjunto amostras B, utilizando
cor e angulo entre vetores sem limiarizagao
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Figura A.9: Resultados para o conjunto de amostras A, utilizando textura
sem limiarizagao

Figura A.10: Resultados para o conjunto de amostras A, utilizando textura
com limiarizagao

A B C D

Figura A.11: Resultados para o conjunto de amostras B, utilizando textura
sem limiarizagao

63



CCET - UCDB

Figura A.12: Resultados para o conjunto de amostras B, utilizando textura
com limiarizagao
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