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RESUMO

Este trabalho faz a deteccdo de sementes de mamonas em imagens empregando 0 processamento
digital de imagens. Inicialmente € introduzido um pequeno histdrico sobre a evolucdo da produ-
¢do de mamona no Brasil e seu contexto no programa de biodiesel brasileiro. E feita uma breve
revisdo dos principais conceitos sobre o processamento digital de imagens usados no trabalho. O
problema da deteccéo de sementes de mamona é resolvido atraves de técnicas cléssicas do proces-
samento digital de imagens como: suavizagdo em tons de cinza, suavizagdo gaussiana, convolugédo
com mascara, morfologia e abertura, histograma adaptativo e transformada de Hough circular. O
processo de segmentacdo das imagens, empregando a transformada de Hough circular é capaz de
identificar 42,74% das sementes presentes na imagem. Finalmente, os resultados sdo apresentados
e discutidos.

Palavras-chave: Biodiesel. Sementes de Mamona. Imagem fotogréafica. Anélise de imagem.
Reconhecimento de padrdes.



ABSTRACT

This work is the detection of castor seeds in the images using digital image processing. Initially itis
introduced a brief history on the evolution of the production of castor beans in Brazil and its context
in the Brazilian biodiesel program. A brief review of the main concepts of digital image processing
used in this paper. The problem of detection of castor seeds is solved by classical techniques of
digital image processing such as: grayscale smoothing, gaussian smoothing, convolution with a
mask, and aperture morphology, adaptive histogram and Hough transform circular. The process of
image segmentation, using the circular Hough transform is able to identify 42.74 % of the seeds
present in the image. Finally, the results are presented and discussed.

Keywords: Biodiesel. Seeds of Castor oil. Photographic image. Image analysis. Recognition
of patterns.
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1 INTRODUCAO

A utilizacdo do 6leo da mamoneira como matéria-prima para a producdo de biodiesel*
tem algumas vantagens sobre os demais 6leos (FILHO; VILLANO, 1984) entre elas, destaca-se,
por ser 0 Unico 6leo conhecido na natureza que é sollvel em alcool quando submetido a baixas
temperaturas (MACEDO BELTRAO et al., 2004).

A producdo de agroenergia em larga escala, além da reducdo de custos em relagcdo ao
petrdleo, apresenta vantagens ambientais e gera emprego e renda no setor rural. Em outras pala-
vras, promove o desenvolvimento sustentavel do interior do Brasil, em especial nas regides mais
remotas, lembrando que o Brasil € um pais que retine o quantitativo de vantagens comparativas
para liderar a agricultura de energia. A vantagem comparativa que se destaca € a perspectiva de
incorporacdo de areas a agricultura de energia, sem competicdo com a agricultura de alimentos e
com impactos ambientais circunscritos ao socialmente aceito. Outro aspecto a ser considerado é a
possibilidade de multiplos cultivos dentro do ano calendario (BRASIL, 2008).

Uma das principais metas do programa de biodiesel produzido a partir do 6leo de mamona
reside na possibilidade de estimular a agricultura familiar, incentivos a esse tipo de agricultura,
criando emprego no campo de modo que o agricultor possa sobreviver e se manter no seu local de
origem e diminuindo o éxodo desordenado para as grandes cidades (PIMENTEL; NUNES, 2008).

O governo do Brasil inclui o biodiesel na matriz energética como medida para equalizar 0s
problemas econdmicos e ambientais que, o declinio do petroleo podera proporcionar. O biodiesel
foi lancado através da lei no 11.097 de 13 de janeiro de 2005 (BRASIL, 2005a). A lei torna
obrigatoria a adi¢do de 2% de biodiesel no diesel fossil a partir de janeiro de 2008 e de 3% em
julho do mesmo ano. Para tanto é necessario um incremento na producdo agricola de oleaginosas
em todo o pais (LUCENA, 2009).

Em curto prazo, a principal for¢a propulsora do crescimento da demanda por energia sera
a pressdo social pela substituicdo de combustiveis fosseis. Considere-se que a concentracdo de
C' O, atmosférico teve um aumento de 31% nos ultimos 250 anos, atingindo provavelmente o nivel

1Combustivel originado a partir de 6leos vegetais. A concentracdo de biodiesel é informada por meio de uma
nomenclatura especifica, definida por BX, onde X refere-se a percentagem em volume do biodiesel o qual é misturado
ao diesel do petrdleo. Assim, B2, B3 e B100 referem-se, respectivamente, as misturas de biodiesel/diesel contendo
2%, 3% e 100% de biodiesel.
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mais alto observado nos ultimos 20 milhdes de anos. Os valores tendem a aumentar significativa-
mente se as fontes emissoras de gases de efeito estufa ndo forem controladas, como, por exemplo,
a queima de combustiveis fdsseis e a producdo de cimento, responsaveis pela producao de cerca
de 75% destes gases (BRASIL, 2005b).

A conscientizacdo da populacdo mundial vem crescendo em relacdo ao aquecimento glo-
bal e a diminuicdo dos recursos naturais do planeta. Atualmente tém surgido alternativas sustenta-
veis baseadas na substituicdo dos recursos ndo renovaveis. A matriz energética é um dos maiores
desafios dos governos, entidades e cidaddos com o envolvimento em questdes ambientais (LU-
CENA, 2009).

A iniciativa de investir em um combustivel de menor agressividade ambiental contribui
sensivelmente para o desenvolvimento de novas fontes de energia. O biodiesel da mamona com a
férmula B100 (uso de 100% de combustivel renovavel) é uma alternativa viavel de substitui¢éo de
produtos ndo-renovaveis como o petroleo por energia proveniente de biomassa que, além de néo
conter enxofre, ser biodegradavel e ndo corrosivo, contribui pouco para o aumento do efeito estufa.

A mamoneira pertence a classe Dicotiledoneae, ordem Geraniales, familia Euforbiacea,
género Ricinus e espécie R. communis L. No Brasil, recebe as denominaces de mamoneira, ricino,
carrapateira e palma-de-cristo. Na Inglaterra e nos Estados Unidos, é conhecida pelos nomes de
castor beans e castor oil. Entre seus parentes mais proximos estdo a mandioca, a borracha e o
pinhdo (WEISS, 2000).

Os gregos denominavam essa planta de aporano ou de créton, e os latinos de ricinus que
significam em grego e em latim, respectivamente, carrapato. Essa designacao é atribuida devido a
semelhanca da forma de suas sementes com a forma do animal pertencente ao grupo dos &caros.
Sua existéncia é relatada ha mais de 4.000 anos. S&o encontradas sementes dessa espécie em
urnas funerarias de muamias egipcias principalmente em mumias de sacerdotes (RODRIGUES;
OLIVEIRA; FONSECA, 2002).

A pesquisa com cultivares no Brasil comecou no Estado de Séo Paulo, em 1937, com tra-
balhos desenvolvidos pelo Instituto Agronémico de Campinas (IAC) e com o lancamento de plano
de trabalho para 0 melhoramento genético desta espécie. Vérias institui¢des nacionais trabalharam
em melhoramentos da mamona, como a Universidade Federal de Vigosa (UFV), Escola Superior
de Agronomia Luiz de Queiroz (ESALQ - USP), Instituto de Pesquisas Agronémicas (IPA) de Per-
nambuco, Empresa de Pesquisa Agropecuaria de Minas Gerais (EPAMIG). O IAC néo participou
do langcamento das cultivares, porém participou ativamente das redes de competi¢do de cultivares
de portes ando, medio e alto, que culminou com o langamento das cultivares BRS 149 Nordestina
e BRS 188 Paraguacu, respectivamente, em 1998 e 1999 para toda a area zoneada para a mamona
no Nordeste e Norte de Minas Gerais (MACEDO BELTRAO, 2004).

A mamona (Ricinus communis L.), no cenario de oleaginosas utilizadas na producédo de
biodiesel, tem se destacado por ser de fécil cultivo, apresentar precocidade na produgao e possuir
alto teor de 6leo em suas sementes (entre 40% e 50%). Essa cultura ocorre espontaneamente e
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de forma asselvajada em varias regifes do Brasil, chegando a ser confundida como planta nativa.
Sua origem ainda é controvertida havendo relatos de sua procedéncia tanto no continente africano
como no asiatico. Entretanto sabe-se que € originaria de um pais de clima tropical e foi introduzida
no Brasil com a colonizacdo portuguesa (LUCENA, 2009).

No Brasil é observado um declinio na competividade dessa cultura que pode ser explicado
pelo baixo nivel tecnoldgico do agricultor, escassez de sementes melhoradas ou mesmo melhores
sistemas de plantio e colheita (FILHO, 1999). Entretanto, em condic¢des semi-aridas, com a utiliza-
cdo de cultivares melhoradas, a exemplo da BRS 149 Nordestina e BRS 188 Paraguacu cultivadas
seguindo as recomendacdes adequadas (época de plantio, zoneamento, manejo), é possivel obter
produtividade superior a média nacional que, de acordo com a Companhia Nacional de Abasteci-
mento (CONAB) (CONAB, 2009), entre os anos de 2008 e 2009 foi de 789 kg de mamona por
hectare .

A delimitacdo do ponto ideal de colheita é um aspecto muito importante, pois a colheita
tardia pode causar perda das sementes principalmente quando a cultivar plantada possui algum
grau de deiscéncia® e a colheita precoce pode ser refletida na qualidade da semente.

Informagcdes que contemplem a qualidade das sementes em funcdo do estadio* de matu-
racdo dos frutos no momento da colheita é de fundamental importancia para avaliar e quantificar
a influéncia da maturacdo dos frutos da mamona sobre a qualidade das sementes das cultivares e
seus efeitos na produtividade, aspectos econdémicos e armazenamento.

Atualmente, esses tipos de informagdes acerca da qualidade das sementes de acordo com
o0 periodo de maturacdo dos frutos no momento da colheita sédo praticamente inexistentes. Nesse
sentido, este trabalho introduz o uso do processamento de imagens digitais baseado em imagens
fotograficas digitais para apoiar a tomada de decisao sobre quando a colheita deve ocorrer visando
a uma maior produtividade das sementes. O custo da analise baseada em imagens fotograficas é
muito menor quando comparado com a analise por DNAS® e com a anélise de dados de sementes
provenientes de um espectrofotdmetro (LUCENA, 2009).

A pretensdo em métodos de processamento de imagens digitais decorre de duas areas
principais de aplicagdo: melhoria da informacéo visual para a interpretagdo humana e o processa-
mento de dados de cenas para percep¢do automatica através de maquinas (GONZALEZ; WOODS,
2002).

A primeira aplicacdo da &rea de processamento de imagens foi na década de 1920 na
tentativa de aprimorar imagens de jornal digitalizadas transmitidas entre Londres e Nova lorque.
O tempo necessario para essa transmissdo era de uma semana. O sistema Bartlane de transmis-
sdo de imagens por cabo submarino conseguiu reduzir a transmissdo para trés horas. Avangos

2Um hectare (conhecido também como hectdmetro quadrado, simbolo: hm 2) é uma unidade de medida de area

equivalente a 100 ares (unidade de medida de area) ou a um quadrado cujo lado é igual a cem metros.
3 Abertura espontanea, por maturidade.
“4periodo.
SDeoxyriboNucleic Acid (ADN, em portugués: acido desoxirribonucleico).
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expressivos na area vieram apenas com o advento dos computadores digitais trinta décadas mais
tarde (GONZALEZ; WOODS, 2002).

Em 1964, procurava-se utilizar técnicas de aprimoramento de imagens para corrigir varios
tipos de distorgdo presentes nas imagens da lua transmitidas pela sonda espacial Ranger 7. Essas
técnicas serviram de base para métodos de aprimoramento de realce e restauracdo de imagens de
posteriores programas espaciais como as expedicoes tripuladas da série Apollo (CASTLEMAN,
1995).

Nas décadas seguintes, surgiriam mais atividades que necessitariam dos adventos propor-
cionados por esta area de conhecimento. Entre elas estdo a medicina, a biologia, a meteorologia, a
astronomia, a agricultura, o sensoriamento remoto, a cartografia e a industria petrolifera. Percebe-
se dessa forma que o processamento de imagens digitais € essencialmente uma area multidiscipli-
nar, tanto na atuacao quanto na derivacdo, pois suas técnicas baseiam-se na fisica, neurofisiologia,
engenharia elétrica e ciéncia da computagdo. Paralelamente, com o avanc¢o dos recursos compu-
tacionais, permitiu-se alcancar um desenvolvimento mais eficiente e robusto do processamento de
imagens digitais (FILHO; NETO, 1999; GONZALES; WOODS, 2009; RAMOS, 2010).

No contexto da producdo agricola, o crescimento do agronegdcio vem contribuindo para
0 aumento das pesquisas de processamento de imagens na agricultura. Na tentativa de distribuicdo
de laranjas (RAMALHO; MEDEIROS, 2003), soja (PADILHA; KHATCHATOURIAN, 2007) e
outros produtos pereciveis, busca-se a criacdo de sistemas de inspecdo visual automatica para
selecdo dos alimentos, direcionando a classificacdo para os diferentes mercados a que o produtor
esteja voltado.

Os maiores problemas relacionados com as imagens fotograficas de sementes de mamo-
nas usadas neste trabalho sdo a aproximacao entre as sementes, iluminacdo intensa e contraste do
fundo preto e a coloracdo dos gréos de tonalidade préxima ao preto. A falta de espacamento entre
as sementes provoca o problema de deteccdo de extremidades e o reconhecimento do objeto de
interesse o que dificulta a detec¢do de extremidade por métodos tradicionais como Sobel, Prewitt,
Canny. Uma maneira de superar € utilizando morfologia de abertura para a suavizac¢ao do contorno
da semente, delimitando e isolando cada gréo.

Este trabalho tem como objetivo fazer a detec¢do automatica das sementes de mamonas
presentes em uma imagem fotogréfica digital empregando a transformada Hough circular.

O texto esta organizado em 5 se¢des. A Secdo 2 descreve as imagens e 0s métodos uti-
lizados para a deteccdo das sementes na imagem. A Sec¢do 3 apresenta a revisdo dos principais
conceitos envolvendo o processamento digital de imagens. A Sec¢éo 4 apresenta e discute os re-
sultados obtidos. A Secdo 5 conclui o trabalho e a apresenta os trabalhos futuros. O Apéndice
apresenta os programas desenvolvidos e um Glossario de termos.

6Sonda espacial do Instituto de Tecnologia da Califérnia, nos Estados Unidos da América, do Jet Propulsion
Laboratory (JPL) da National Aeronoautics and Space Administration (NASA).
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2 MATERIAIS E METODOS

As imagens de sementes de mamonas utilizadas neste trabalho sdo fotografadas por uma
camera digital Cyber-shot DSC-P32 da marca Sony, adotando-se um angulo de captagéo superior
reto de 90° com resolucdo fina de 1280 x 960 pixels sob luz natural solar. A cdmera é conectada a
uma interface de saida Universal Serial Bus (USB) que, por sua vez, é ligada ao computador para
onde as imagens sdo transferidas no formato Joint Photographic Experts Group (JPEG). Todas as
imagens, num total de oito, sdo do ano de 2007 e sdo cedidas pela casa de vegetacdo da Embrapa
Algodéo de Campina Grande - PB. A Figura 2.1 mostra um dos tipos de imagem que é usada para
a deteccdo de sementes neste trabalho.

Figura 2.1: Imagem obtida com a camera cyber-shot DSC-P32.
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Aquisi¢do de imagem

| Imagem de entrada |

ISuavizat;ao em tons de cinzal

| Filtragem gaussiana |

| Filtro com convolugdo circularl
1

| Morfologia abertura |

| Histograma adaptativo |

| Transformada de Hough circular |

Backmapping

Figura 2.2: Etapas de aplicacdo dos métodos para a analise da imagem.

As etapas empregadas para a detec¢do de sementes (analise de imagem) sdo mostradas
no fluxograma da Figura 2.2 e sdo as seguintes: suavizacdo em tons de cinza, filtragem gaussiana,
filtragem com a convolucéo circular, morfologia/abertura, histograma adaptativo, transformada de
Hough circular e backmapping.

Na etapa de suavizagdo, a imagem de entrada (imagem da Figura 2.1, por exemplo) é
convertida em tons de cinza. A conversdo de imagens coloridas para tons de cinza é realizada
eliminando as informagdes de matiz e saturacdo enquanto mantém a luminosidade.

Em termos préticos, trabalha-se com uma representacdo para a luminosidade monocro-
matica / em propor¢des dos componentes de cor vermelha (R), verde (G) e azul (B), através da
Férmula (1) definida por (STAUGAARD, 1987)

I=0,3xR+0,59%x G+0,11 x B. 1)

Apos esta etapa, a dimensdo da imagem é 1280 x 960 pizels € 0 nimero L de niveis de
cinza da imagem é 256 niveis. Isto significa que cada pixel pode ter um valor de cinza entre 0
a 255 que requer no maximo 8 bits para 0 armazenamento na memdria do computador. A partir
desta fase, todas as func¢@es implementadas foram em tons de cinza.

A filtragem gaussiana é feita usando uma maéscara (3 x 3) para a remoc¢édo de detalhes
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e ruidos. A filtragem com a convolugéo circular é aplicada para evitar o aliasing 1. No proces-
samento morfoldgico, € aplicada a abertura com elemento estruturante em disco de 5 pixels na
tentativa de separar as sementes.

Para redistribuir os tons de cinza da imagem é aplicado um histograma adaptativo com o
objetivo de melhorar o contraste. A transformada de Hough circular é usada na fase de segmen-
tacdo para a localizagdo de cada semente. A transformada de Hough circular produz falsos picos
para solucionar este problema é aplicado o backmapping para a reducdo destas anomalias.

Os programas implementados para cada uma das técnicas sdo feitos no ambiente MA-
TLAB 7.0 para Windows devido a sua adequacéo para a solugéo do problema.

LE o efeito em forma de serra que se cria ao desenhar uma reta em diagonal.
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3 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM

O processamento de imagens digitais pode ser definido como qualquer condigéo de pro-
cessamento de dados em que a entrada e a saida sdo imagens como fotografias ou quadros de
video. Indo além do tratamento de imagens, que preocupa-se somente com manipulacao de figu-
ras para sua representacdo final, o processamento de imagens serve para novos processamentos de
dados como aprendizagem de maquina ou reconhecimento de padrdes (GOMES; VELHO, 2002;
PRATT, 2007).

As diversas técnicas que envolvem o tratamento da imagem como um sinal bi-dimensional,
empregadas, na pratica, a padrées de processamento de sinal, eram, ha cerca de duas décadas,
feitas, em sua maior parte, de forma analdgica, através de dispositivos 6pticos. Contudo, em ra-
zdo do grande aumento da frequéncia de processamento dos computadores, tais técnicas foram
gradualmente substituidas por processos digitais (BLANCHET; CHARBIT, 2006; GONZALEZ;
WOODS, 2002).

A érea do processamento de imagem € objeto de crescente interesse porque viabiliza
grande numero de aplicagcGes em duas categorias bem distintas: (a) o aprimoramento de informa-
cOes pictdricas para interpretacdo humana; e (b) andlise de informagdes extraidas de uma cena
de forma automatica por computador (FILHO; NETO, 1999). A andlise de imagens é uma tarefa
dificil de ser implementada e o que ha de fato disponivel até 0 momento é um conjunto de técnicas
de processamento de imagens que pode ser utilizado para obter informagdes sobre 0s objetos de
interesse de uma cena.

Relacionam-se abaixo algumas das diversas aplicacGes que utilizam processamento de
imagens:

a) Cartografia: identificacdo, interpretacdo de objetos presentes nas imagens;

b) Medicina: técnicas de tomografia computadorizada, ressonancia magnética e radiografia
baseada em Raio-X;

c) Visdo Computacional: consiste na automatizacao de tarefas realizadas pelos seres humanos.

Nas secOes seguintes, serdo apresentados os principais conceitos matematicos e técni-
cas que apo6iam o desenvolvimento dos métodos necessarios para a identificacdo de sementes nas
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imagens.

3.1 Representacdo matematica de imagem digital

Suponha que a imagem continua f(x,y) é aproximada por amostras igualmente espaca-
das, arranjadas na forma de uma matriz m x n como mostra a Relacdo (2). Cada coordenada
da matriz, m x n, representa uma quantidade discreta ou elemento da imagem digital (YOUNG;
GERBRANDS; VLIET, 1998; PRATT, 2007). O lado direito da Relacdo (2) representa o que €
normalmente denominado de imagem digital.

fagp~| 100 OO @

Sob uma abordagem matematica formal, o processo de amostragem pode ser visto como
uma divisdo do plano cartesiano (z, y) em uma grade. As coordenadas do centro de cada grade é
uma dupla de elementos do produto Z x Z (também escrito Z?) (GONZALEZ; WOODS, 2002;
ACHARYAM; RAY, 2005).

O produto cartesiano forma o conjunto de todos os pares ordenados dos elementos a, b,
onde a e b pertencem a Z (conjunto dos inteiros). Assim, f(z,y) é uma imagem digital, se (z, y)
sdo numeros inteiros de Z x Z e f € uma funcdo que atribui um valor de nivel de cinza (isto €, um
namero real do conjunto de nimeros reais R para cada par distinto de coordenadas). Isto €, f é 0
resultado do processo de quantizagdo descrito a seguir.

Se 0s niveis de cinza resultantes forem também ndmeros inteiros (como geralmente é o
caso), Z substitui R e uma imagem digital entdo se torna uma fungédo bidimensional cujas coorde-
nadas e valores de amplitude sdo nimeros inteiros (GONZALEZ; WOODS, 2002; FILHO; NETO,
1999).

3.2 Amostragem e quantizacao

A amostragem pode ser definida como o processo de medicdo instantanea de valores
de um sinal analogico em intervalos regulares. O intervalo entre as amostras é determinado por
um pulso de sincronismo e a sua frequéncia é chamada de taxa de amostragem. O processo de
amostragem converte a imagem analdgica em uma matriz de = por y pontos denominados pixel ou
elemento da imagem (FILHO; NETO, 1999).
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1,1]2,1

1,2 Pizel

T~ (z,9)

Imagem f(z,y)

Figura 3.1: Imagem em niveis de cinza. Figura 3.2: Plano de discretizacao.

A Figura 3.2 mostra a convencdo de discretizacdo da Figura 3.1 em que 0 eixo z (abscissa)
e y (ordenada) séo apresentados em posi¢des opostas no tradicional plano cartesiano (z, y).

Para ser adequada ao processamento computacional, uma fungédo f(x,y) precisa ser di-
gitalizada, tanto espacialmente quanto em amplitude. A digitalizacdo das coordenadas espaciais
(x,y) é denominada amostragem da imagem e a digitalizacdo da amplitude é chamada quantizacdo
em niveis de cinza (GONZALEZ; WOODS, 2002).

£(1,1)£(2,1)£(3, 1) £(4,1)£(5,1) £(6,1) £(7,1)£(8,1)£(9,1)(10,1)f(11,1)
£(1,2)6(2,2) £(3,2)£(4,2)£(5,2) £(6,2) £(7,2) £(8,2)£(9,2)£(10,2) £(11,2)
£(1,3)6(2,3) £(3,3)£(4,3)£(5,3) £(6,3) £(7,3) £(8,3)£(9,3)£(10,3) £(11,3)
£(1,4)6(2,4) £(3,4) £(4,4)£(5,4) £(6,4) £(7,4) £(8,4)£(9,4)£(10,4) £(11,4)
£(1,5)6(2,5) £(3,5)£(4,5)£(5,5) £(6,5) £(7,5) £(8,5) £(9,5)£(10,5) £(11,5)

£(1,6)£(2,6) £(3,6) £(4,6)£(5,6) £(6,6) £(7.6) £(8.6)£(9,6)£(10,6)£(11,6)

£(1,7)6(2,7) £(3,7)£(4,7)£(5,7) £(6,7) £(7,8) £(8,7)£(9,7)£(10,7) £(11,7)

Figura 3.3: Discretizacdo espacial. Figura 3.4: Discretizacdo em amplitude.

Pode-se observar a Figura 3.3 uma discretizacdo espacial das coordenadas de cada ampli-
tude de tamanho (11 x 7) apresentada através dos niveis de cinza na Figura 3.4.

A quantizacdo é o processo de atribuicdo de valores discretos em que cada pixel assume
um valor inteiro na faixa de 0 a (2 — 1). Quanto maior o valor de £ maior o nimero de niveis
de cinza presentes na imagem digitalizada e maiores valores de m e n implicam uma imagem de
maior resolucao.

A digitalizacdo eletrdnica consiste na conversao analdgica-digital (A/D) em que o nUmero
de amostras do sinal continuo por unidade de tempo indica a taxa de amostragem.
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O numero de bits do conversor utilizado determina o nimero de tons de cinza resultantes
na imagem digitalizada. Os tons de cinza variam de (0. ..255) totalizando 256 tonalidades entre
preto (0) e branco (255) para uma imagem de 8 bits (FILHO; NETO, 1999).

A Figura 3.4 mostra a discretizagdo em amplitude da Figura 3.1. Cada nimero inteiro na
Figura 3.4 representa os tons de cinza na Figura 3.1.

3.3 Operac0es de convolucdo com mascaras

3.3.1 Convolugéo unidimensional

A convolucao unidimensional € uma operacdo matematica que tem como objetivo a re-
ducdo de informacdes de alta e baixa frequéncia conforme o tamanho do filtro. A convolucéo de
duas funcdes f(x) e g(z), denotada por f(z) * g(x), definida pela integral

f(2) = g(x) = / " fa)g(x — a)da @3)

em que « € uma variavel de integracao.

A importancia da convolucdo na andlise do dominio da frequéncia reside no fato de que
f(z) * g(x) e F(u)G(u) constituem um par de transformadas de Fourier. Em outras palavras, se
f(z) tem como transformada de Fourier F'(u) e g(z) tem como transformada de Fourier G(u),
entdo f(z) * g(x) tem como transformada de Fourier F'(u)G(u). Este resultado é enunciado for-
malmente como

f(@) x g(x) & F(u)G(u) (4)

este calculo indica que a convolugdo no dominio x pode também ser obtida como a transformada de
Fourier inversa do produto F'(u)G(u). Maiores detalhes sobre a transformada de Fourier (JAHNE,
2002; YOUNG; GERBRANDS; VLIET, 1998; PRATT, 2007). O resultado analogo é a convolu-
¢do no dominio da frequéncia que pode ser calculado a partir do produto no dominio z; tal como,

f(@)g(x) = F(u)* G(u). ()

Esses dois resultados das Equacgdes 4 e 5 sdo comumente denominados como teorema da
convolucéo.

Suponha que, em vez de serem continuas f(x) e g(z) sejam discretizadas em vetores de
tamanho c e ¢, respectivamente: {f(0), f(1), f(2),..., f(c—1)} e {g(0),9(1),9(2),...,9(c —
1)}. A formulacéo do teorema da convolugéo discreta consiste com a periodicidade assume que
as funcdes discretas f(z) e g(x) sdo periodicas com algum periodo 7" (GONZALEZ; WOODS,
2002). A convolugdo resultante entdo sera periédica e de mesmo periodo. O problema é como
escolher um valor para T'. Pode-se mostrar que, a menos que

T >c+cd -1 (6)
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seja obedecida, os periodos individuais da convolugdo serdo sobrepostos, um fenédmeno comu-
mente denominado erro de revestimento. Se ' = ¢+ ¢ — 1, os periodos sdo adjacentes. Se
T > ¢+ — 1, os periodos séo separados, sendo o grau de separacdo definido pela diferenca
Tec+ ¢ — 1. Como o periodo assumido deve ser maior do que ambos ¢ e ¢/, 0 comprimento
das sequéncias de amostragem deve ser aumentado de modo que ambos sejam de tamanho 7.
Sequéncias estendidas podem ser formadas adicionando zeros as amostras

B flx) 0<z<c—1
fE(x)_{O c<zx<T-1 ()
e
- glz) 0<x<d-—1
ge(x)—{o Ve T o1 (8)

Com base nas extensdes definidas em 7 e 8 a convolugdo discreta de f.(z) e g.(z) €
definida pela expressédo

T-1
1
fe(x) *ge(aj) = TZfe(t)ge(x _t) (9)
t=0
onde (x) é a dimensdo da imagem f. e (t) é a dimensdo do filtro g..

3.3.2 Convolugao bidimensional

A convolugdo bidimensional de duas funcdes f(x,y) e g(x,y), denotada por f(z,y) *
g(x,y), é definida pelas integrais

fa) soten) = [ [ fadge—ay-g)dads. (10

O teorema da convolucdo em duas dimensdes, entdo, é expresso pelas relagdes
[, y) = g(z,y) < Fu,0)G(u,v), (11)
f(@,y)g(z,y) & Flu,v) * G(u,v). (12)

A convolucéo discreta 2D é formulada representando-se f(x,y) € g(x,y) como matrizes
discretas de dimensédo (mxn) e (m’xn’), respectivamente. As matrizes devem ser periddicas com
algum periodo 7" e T" nas dire¢des x e y, respectivamente. O erro de revestimento nos periodos
individuais da convolucgéo é evitado pela escolha

T >m+m —1, (13)
T > n+n —1. (14)
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As sequéncias periddicas sdo formadas ao se estender f(x,y) € g(x,y) como segue

flzyy) 0<z<m-1 e 0<y<n-1
fe(z,y) = (15)
0 m<zr<T-1 ou n<y<T-1
e
glz,y) 0<x<m'—1 e 0<y<n -1
ge(@,y) = , , , (16)
0 m < x<T—-1 ou n<y<T —1.
A convolugdo 2D de f.(z,y) e g.(x, y) é definida pela relacéo
T—17T'—1
fel@,y) * gelw,y) = TT,ZZfett ge(z —t,y — 1) (17)
t=0 t'=

onde (x,y) é a dimensdo da imagem f. e (¢,¢') sdo as dimensdes do filtro g..

e
Tascara Tmagem

Figura 3.5: Calculo entre a matriz imagem e matriz mascara.

(-2%0)+(-1%0)+(0*0)+(-1*0)+(1*5)+(1*8) +(0*0) +(1*3) +(2*2)

&,20

Figura 3.6: Resultado de um célula de convolugéo.

A operacgdo de convolucdo bidimensional entre duas matrizes A e B, denotada (A*B),
pode ser entendida como um conjunto de somas de produtos entre os valores de A (imagem) e B
(mascara’), sendo que, inicialmente, a mascara B é espelhada e, ap6s cada soma de produtos, é
deslocada espacialmente de uma posigéo. Veja as Figuras 3.5 e 3.6.

10s termos template, janela e filtro sdo também frequentemente usados para denominar uma méscara.
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A mascara, apos ter sido espelhada tanto na horizontal quanto na vertical, percorrera todos

0s pontos da imagem, deslocando-se ao longo de cada linha e entre as varias linhas, da direita

para a esquerda, de cima para baixo, até ter processado o ultimo elemento da matriz imagem. O

resultado serd armazenado na matriz C de mesmas dimensdes que a imagem original (FARID,
2007; PRATT, 2007). Seja a matriz A (imagem) dada por

e seja a matriz B (mascara) a seguir

espelhamento da matriz B (mascara)

20
18
14
29
21
15
21
-9

10
1
22
21
1
-9
9
)

W = Ot O e O W Ot
N 00 N N N O N

-3
1
—25

— Ol = O Ut =W
N &=~ 00 00 DN W

S =N
I — =
—_

6
—10

3.4 O processamento da vizinhanca

W © = k= © O
I O e = S B ]

—12

= wWw O O O 0+~ W
S 0 © O O W O

—12

(18)

(19)

(20)

(21)

A operacgdo aritmética orientada a vizinhanca utiliza o conceito de convolugdo com més-

caras, que € introduzido e detalhado na Seg¢éo 3.3.
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Figura 3.7: Subarea de uma imagem.

O processamento da vizinhanca é tipicamente formulado no contexto das operacdes por
maéscara. Essa operacdo modifica o valor de um pixel em funcédo do seu nivel de cinza préprio e o de
seus vizinhos (BLANCHET; CHARBIT, 2006), considerando-se a area da subimagem mostrada
na Figura 3.7.

wy | W2 | W3

Wy | Wy | Weg

wry | wg | Wy

Figura 3.8: Mascara (3 x 3).

Suponha que se deseja trocar o valor de z5 pela média dos valores dos pixels de uma regido
(3 x 3) definido pela méscara da Figura 3.8 centrada no pixel de valor z5. Para isto, é necessario
fazer uma operacdo aritmética definida por

1
Z:—(21+Zg+...+29): Zi (22)

9

1 9
) i=1
em que o valor calculado para z é atribuido a z5 na Figura 3.7.

Em referéncia a mascara, mostrada na Figura 3.8, a mesma operacao pode ser obtida em
termos mais gerais, centrando-se a mascara em zs, multiplicando-se cada pixel sob a mascara pelo

coeficiente correspondente, e adicionando esses resultados. Isto é,

9
z= (w121 + wazg + ... + wyzg) = Z W; %4 (23)
i=1

1
Sendo w; = g i=1,2...,9, os valores desta operagdo produz o mesmo resultado que
o0 procedimento de média apresentado na Equacdo (22). A Equacdo (23) é amplamente usada em
processamento de imagens (MCANDREW, 2004).
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3.5 Processamento no dominio espacial

As abordagens que envolvem métodos no dominio espacial referem-se ao proprio plano
da imagem e as abordagens nessa categoria sdo baseadas na manipulacdo direta sobre os pixels da
imagem. O uso de mascaras espaciais para o processamento de imagens é usualmente chamado de
filtragem espacial e as mascaras sdo denominadas filtros espaciais.

Os filtros espaciais mais utilizados sdo classificados em passa-baixa e passa-alta. Os
filtros passa-baixa ou de suavizagdo eliminam os componentes de alta frequéncia, deixando passar
as baixas frequéncias. Esse tipo de filtro causa um borramento acentuado na imagem devido,
fundamentalmente, a caracterizacdo dos componentes de alta frequéncia, que evidenciam as bordas
e outros detalhes finos da imagem. Dessa forma, a imagem perde detalhes, ou seja, a informacao
de alta frequéncia.

O filtro Gaussiano ¢ um exemplo de filtro linear passa-baixa, ele é utilizado para eli-
minacdo de informacdo de alta frequéncia (ruido). A imagem é suavizada pela convolucéo da
imagem com o ndcleo Gaussiano. No entanto, o operador de suavizagdo Gaussiano € isotropico
(circularmente simétrico), suavizando a imagem em todas as direcdes e fazendo com que as bordas
tornem-se borradas.

3.5.1 Filtro gaussiano

O operador de suavizagdo Gaussiano consiste numa operagdo de convolugédo utilizada
para borrar a imagem digital com o objetivo de remover ruidos. A suavizacao utiliza um mascara
diferente daquela usada pelo filtro que representa a forma da distribui¢do gaussiana (GONZALEZ;
WOODS, 2002).

G(x)

Figura 3.9: Forma da distribui¢do gaussiana com média zero e desvio padrdo o em 1D.

A distribuicdo gaussiana, com média zero e desvio padrdo o em uma dimensao, € ilustrada
na Figura 3.9 e descrita pela Equacéo (24) definida por (PARKER, 1996).

1 —(z?)
G(x) = W@ 207 (24)

Em duas dimensGes, a distribuicdo gaussiana isotropica com média zero e desvio padrao
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Figura 3.10: Forma da distribuicdo gaussiana com média zero e desvio padrdo o em 2D.

o € ilustrada na Figura 3.10 e descrita, convenientemente, em termos das dire¢Bes perpendiculares

x ey, por
1 (2442
G(z,y) = e 202 . 25
(z,y) V2ro? (25)

A idéia da suavizacao por filtragem gaussiana utiliza a distribuicdo 2D como uma funcéo
de ponto de espalhamento. Isso é obtido por meio da operacdo de convolugdo. A imagem é vista
como uma colecdo discreta de pixels e, nesse caso, € necessario produzir uma aproximacao discreta
da funcéo de distribuicdo gaussiana antes de realizar a convolu¢cdo (ACHARYAM; RAY, 2005).

Em teoria, a distribuico gaussiana ¢ assintotica? e positiva em qualquer valor no conjunto
dos R. Assim, é necessaria uma mascara de convolucdo infinitamente grande. Na pratica, ela se
torna zero para qualquer valor mais distante que trés ou quatro desvios-padrées em relacdo a média,
0 que permite a truncagem da mascara a partir deste ponto.

O Quadro 1 ilustra uma mascara de convolucao aplicada a um conjunto conveniente de
valores inteiros que se aproxima de uma distribuicdo gaussiana com desvio padrédo o = 1, 4.

2 5 2

4 12 4
1 5112 115|12 |5
115

419 |12 4

214 |5 2

Quadro 1: Aproximacao discreta de uma distribui¢do gaussiana com desvio padrdo o = 1, 4.

Uma vez que a mascara adequada tenha sido definida, a operacdo de suavizag¢ao gaussiana
pode ser desenvolvida utilizando métodos de convolugdo. Esta operacdo pode ser realizada de
modo relativamente eficiente, desde que a Equacdo (25) seja separavel nas suas componentes x

2 curva é assintotica, isto é, estende-se de —oo a 400, Sem nunca tocar o eixo horizontal e, portanto, a funcéo de
x jamais se anula.
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e y. Assim, a convolucdo em 2D pode ser executada primeiramente convoluindo na direcdo de «
com a distribuicdo gaussiana em 1D e, depois, convoluindo na dire¢do y, também em 1D.

O Quadro 2 ilustra a componente da mascara em 1D na direcdo x que pode ser utilizada
para produzir a mascara completa da Quadro 1. A componente em y seria exatamente a mesma,
orientada verticalmente.

1
10,7

Quadro 2: Mascara em 1D utilizada para calcular a convolugdo em 2D mais eficientemente.

13132383213

O resultado obtido com a utilizacdo da distribui¢do gaussiana representa uma média pon-
derada de cada pixel em relagdo a sua vizinhanga. A técnica prové melhores resultados do que um
filtro médio de igual tamanho.

O grau de suavizacdo de uma imagem através da filtragem gaussiana é determinado pelo
seu desvio-padrdo. Logo, maior desvio-padrao requer mascara de tamanho maior para ser devida-
mente representado.

0,0113 0,0838 0,0113
G(z,y) =~ | 0,0838 0,6193 0,0838 (26)
0,0113 0,0838 0,0113

Pode-se observar a Relagdo (26) que ilustra uma mascara de convolugdo aplicada a um
conjunto de valores reais que se aproxima da distribui¢cdo gaussiana com desvio padrdo o = 0.5
que é utilizada neste trabalho.

3.6 Morfologia matematica

A morfologia matematica € introduzida na década de 1960 por Georges Matheron e Jean
Serra (MATHERON, 1974; SERRA, 1982). A palavra morfologia tem origem grega e significa
estudo das formas. Ela concentra seus esforcos no estudo da estrutura geomeétrica das entidades
presentes numa imagem. A morfologia matematica, em termos de imagens, representa um ramo
ndo linear das técnicas de processamento imagens digitais, permitindo processar imagens com
objetivos de realce, segmentacdo, deteccdo de bordas, entre outras. A morfologia matematica é
uma ferramenta para a extracdo de componentes da imagem Uteis na representacdo e descri¢do da
forma de uma regido (GONZALEZ; WOODS, 2002; PRATT, 2007; MCANDREW, 2004).
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Figura 3.11: Disco. Figura 3.12: Quadrado. Figura 3.13: Linha.

A grande potencialidade da morfologia matematica reside na palavra elemento estrutu-
rante que € caracterizado como um conjunto completamente definido e conhecido (forma, tama-
nho). Comparado, a partir de uma transformacéo ao conjunto desconhecido da imagem. Alguns
exemplos de elementos estruturantes (3 x 3) com origem no centro do elemento sdo mostrados
nas Figuras 3.11, 3.12 e 3.13. A Figura 3.11 mostra o disco, a Figura 3.12 mostra o quadrado e a
Figura 3.13 mostra a linha.

3.6.1 Definigdes basicas

Sejam A e B conjuntos de Z2 com componentes a = (a1, as) € b = (b1, bo), respectiva-
mente. A translagéo de A por z = (z1, x2), denotada por (A), € definida como

(A), ={clc=a+z, paraac A}. (27)
A reflexdo de B, denotada por B, ¢ definido como
B= {z|x = =b, parab € B}. (28)
O complemento do conjunto A é definido como
A ={zx|z ¢ A} (29)
Finalmente, a diferenca entre dois conjuntos A e B, denotada por A — B, é definida como

A-B={x|lre A v ¢ B} =AnNB" (30)
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A I
8 (A)a
Figura 3.14: Con- Figura 3.15: Conjunto A Figura 3.16: Con-
junto A. transladado. junto B.
B
A(:
Figura 3.19: A di-
Figura 3.17: Refle- Figura 3.18: Conjunto A ferenca entre dois
x40 de B. e seu complemento. conjuntos.

As Figuras 3.14, 3.15, 3.16, 3.17, 3.18, 3.19 ilustram as defini¢des basicas apresentadas,
sendo que o ponto preto sobre a linha externa identifica a origem de cada conjunto. A Figura 3.14
mostra um conjunto A, enquanto a Figura 3.15 mostra a translacdo de A por z = (z1,22). A
translagdo é realizada somando-se (z;, x2) a cada ponto de A. A Figura 3.16 mostra um conjunto
B, enquanto a Figura 3.17 apresenta sua reflexdo em torno da origem. Finalmente, a Figura 3.18
mostra um conjunto A e seu complemento, enquanto a Figura 3.19 apresenta a diferenca entre o
conjunto A, mostrado na Figura 3.18, e o conjunto B, apresentado na Figura 3.19.

3.6.2 Dilatacéo

Sejam A e B conjuntos de Z? e & conjunto vazio, define-se a dilatacdo de A por B,
denotada por A & B, como

A® B={z|(B), NA+o}. (31)

O processo de dilatacdo inicia-se na obtencao da reflexdo de B em torno de sua origem,
seguido da translacdo dessa reflexdo por . A dilatacdo de A por B é entdo o conjunto de todos
os deslocamentos x tais que B e A sobreponham-se em pelo menos um elemento n&o nulo. Essa
interpretacdo permite que a Equacdo (31) seja reescrita como

A® B+ {z|[(B), NnA] C A}. (32)
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O conjunto B é normalmente chamado de elemento estruturante da dilatagdo, bem como
de outras opera¢es morfoldgicas.

A dilatacdo de uma imagem em tons de cinza f por um elemento estruturante B é definida
como (SOILLE, 2003; JAHNE, 2002; PRATT, 2007)

max

0s(f)l(x) =be B f(z+0b) (33)

onde dp(f) representa a dilatagdo de uma imagem pelo elemento estruturante B. O elemento b é 0
elemento estruturante B e a dilatacdo é representada pelo max (méximo) de f(x + b).

Historically, certain computer Historically, certain computer
programs were written using programs were writtan using
only two digits rather than only two digits rather than
four to define the applicable four to define the applicable
year. Accordingly, the year. Accordingly, the

company’s software may company's software may
recognize a dats using "00" recognize a date using "00"
as 1900 rather than the year as 1900 rather than the ysar
20040, 2000.

Figura 3.20: Imagem original. Figura 3.21: Resultado da dilatag&o.

A Figura 3.21 ilustra o resultado da dilagcdo na imagem em tons de cinza (Figura 3.20)
pelo elemento estruturante disco (3 x 3) com origem no centro. A imagem resultante apresenta o
efeito de aumento dos padrdes claros da cdmera sobre o fundo escuro da imagem, resultando em
um aumento significativo do branco das letras.

3.6.3 Erosao

Para conjuntos A e B em Z?, a erosdo de A por B, denotada por A © B, é definida por

A© B ={z|(B). € A}, (34)

0 que significa que a erosdo de A por B é o conjunto de todos os pontos x tais que B, quando
transladado por z, fique contido em A.

A erosdo de uma imagem em tons de cinza f por um elemento estruturante B é definida
como (SOILLE, 2003; JAHNE, 2002; PRATT, 2007; MCANDREW, 2004)

min

es(f)le =be B{f(z+b)—B(b)} (35)

onde ¢ representa a erosdo pelo elemento estruturante B, b pertence ao elemento estruturante B
e a erosdo é representada pelo min (minimo) de f(z + b) — B(b).
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Figura 3.22: Imagem original. Figura 3.23: Resultado da eroséo.

A Figura 3.23 ilustra o resultado da erosdo na imagem em tons de cinza mostrada na
(Figura 3.22) pelo elemento estruturante disco (3 x 3) com origem no centro. Assim, a aplicacéo
do operador de eroséo apresenta os efeitos de aumento do fundo escuro sobre os padrdes claros,
resultando em uma diminuicdo significativa dos detalhes do cameraman, assim como do conjunto
tripé e camera.

3.6.4 Abertura

A abertura suaviza os contornos de uma imagem, quebra istmos? estreitos e elimina pro-
tusGes” finas. A abertura de um conjunto A por um elemento estruturante B3, denotado por A o B,
é definida como

AoB=(ASB)® B, (36)

significando que a abertura de A por B é simplesmente a erosdo de A por B seguida da dilatacao
do resultado por B.

A partir dos operadores basicos da morfologia matemaética (erosdo e dilatacdo), é definida
a abertura como a diferenca entre a imagem original e a imagem erodida pelo elemento estruturante
B (SOILLE, 2003; FILHO; NETO, 1999; GONZALES; WOODS, 2009; PRATT, 2007)

pp = f —es(f) 37)

onde p; representa a abertura, f representa a imagem original, B é o elemento estruturante ez a
erosdo pelo elemento estruturante B.

3Formagao estreita que promove a unido entre duas outras maiores.
4Que avanca ou sai para fora do plano a que esta unido: que sobressai ou ressalta.
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Figura 3.24: Imagem original. Figura 3.25: Resultado da abertura.

A Figura 3.25 ilustra o resultado da aplicacdo da operacédo de abertura na imagem em tons
de cinza da Figura 3.24 pelo elemento estruturante disco (20 x 20) com origem no centro. Assim,
a aplicacdo do operador de abertura apresenta os efeitos de quebra dos istmos estreitos da imagem
e reducao de quase todas as protuberancias.

3.7 Histograma adaptativo

O histograma de uma imagem digital com niveis de cinza no intervalo [0, L — 1] € uma
funcéo discreta p(ry) = %, em que 7, é 0 k-ésimo nivel de cinza, n, € 0 nimero de pixels na
imagem com esse nivel dencinza, n € 0 ndmero total de pixels naimageme k£ =0,1,2,..., L — 1
corresponde ao intervalo de escala de cinza, onde o 0 é considerado negro e L — 1 é considerado
branco. Todos os valores intermediarios sao niveis de cinza.

A funcéo discreta p(r) d& uma estimativa da probabilidade de ocorréncia do nivel de
cinza r;. Nesse sentido, um grafico dessa funcdo para todos os valores de & fornece uma descricao
global da aparéncia de uma imagem. Assim, 0 objetivo do histograma é representar a distribuicdo
estatistica de niveis de cinza de uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2002; MCANDREW, 2004;
JAHNE, 2002).
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Figura 3.26: Imagem original. Figura 3.27: Resultado do histograma adaptativo.

A Figura 3.27 apresenta o resultado da aplicacdo do histograma adaptativo, na imagem
em tons de cinza da Figura 3.26. Observamos os detalhes que passaram a ser perceptiveis na
Figura 3.27, observa-se a nitidez dos contornos da roda e do aro.

O histograma adaptativo pode ser baseado em propriedades de média de intensidade e
desvio padrdo em uma vizinhanga. A média de intensidade e desvio padréo sdo duas propriedades
frequentemente usadas devido a relevancia para a aparéncia de uma imagem, isto é, a média € uma
medida do brilho médio e o desvio padrdo ¢ uma medida do contraste (FARID, 2007; PRATT,
2007).

Uma transformacdo local tipica baseada nesses conceitos mapeia a intensidade de uma
imagem de entrada f(z, y) em uma nova imagem g(x, y) através da transformag&o em cada pixels

(z,9):

g(z,y) = (2, y) x [f(2,y) — wlz,y)] + @z, y) (38)
My
U(z,y) = ka(m,y) 0<k<l. (39)

As Equacoes (38) e (39), 7i(z,y) e o(x,y) sdo o nivel de cinza médio, o desvio padréo
computado em uma vizinhanga centrada em (z, y), jz, € a média global de f(z,y) e k € a constante
pertencente ao intervalo indicado na Equacéo (39).

Os valores das quantidades variaveis v, @, o dependem da vizinhanga pré-definida de
(x,y). A aplicacdo do fator de ganho local ¢(z,y) é a diferenca entre f(x,y) e a media local
amplifica as variagdes locais.

Como ¢ (x,y) é inversamente proporcional ao desvio padréo da intensidade, &reas com
baixo contraste recebem ganho maior. A média é entdo adicionada para restaurar o nivel médio de
intensidade da imagem na regido local.
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3.8 Transformada de Hough

A Transformada de Hough (TH), proposta por Paul V. C. Hough, foi adequada por Ri-
chard O. Duda e Peter E. Hart, em 1972, para o tratamento de imagens digitais, utilizando coor-
denadas polares para definir uma reta através dos parametros angulo-raio ao invés de inclinagao-
interseccdo. Esse método, de Duda e Hart, envolve o mapeamento de retas do espaco imagem
para conjuntos de pontos num espaco de parametros angulo-raio (DUDA; HART, 1972; HOUGH,
1959, 1962).

A abrangéncia da técnica de Hough pode ser ilustrada através de alguns trabalhos recentes
que incluem a eliminacéo de objetos espurios, como rastros de aeronaves e satélites artificiais, em
imagens astrondémicas (STORKEY et al., 2004). O reconhecimento de tumores na regido da aorta,
em imagens de ecoendoscopia, e a deteccdo da regido dos olhos para identificacdo da direcdo do
olhar, em sistemas de interacdo homem-maquina, sdo outras possibilidades de abrangéncia dessa
técnica (TOENNIES et al. apud PISTORI; PISTORI; COSTA, 2005; PISTORI; NETO; COSTA,
2003).

3.8.1 Transformada de Hough para retas

O método desenvolvido por Hough consiste em detectar pontos colineares® ou quase co-
lineares numa imagem. Para saber se 0s pontos sdo colineares, deve-se calcular o coeficiente das
retas que passam pelo ponto. Em um dado ponto da imagem podem passar infinitas retas. Uma reta
pode ser definida por dois pardmetros, utilizando-se coordenadas polares (p, #) (DUDA; HART,
1972), em que p indica a distancia minima da reta a origem do plano cartesiano e, 6 o coeficiente
angular que o segmento de reta » faz com o eixo x das abscissa. Os pontos dessa reta podem ser
representados por

p = xcos(f) + ysen(d). (40)

Os novos parametros utilizados para representar o espaco sao definidos agora por p e 6.
Logo, o problema de detectar pontos colineares pode ser convertido no problema de se encontrar
curvas concorrentes. De acordo com Duda e Hart (DUDA; HART, 1972), as propriedades para se
transformar pontos em curvas sao:

a) Um ponto no plano imagem corresponde a uma curva senoidal no plano de parametros;
b) Um ponto no plano de parametros corresponde a uma reta no plano da imagem;

c) Pontos pertencentes a mesma linha reta no plano imagem correspondem a curvas através de
um ponto no plano de parametros;

SPontos colineares: s&o pontos que pertencem a uma mesma reta.



42

d) Pontos pertencentes a mesma curva no plano de parametros correspondem a linhas através

do mesmo ponto no plano imagens.

eixo y .
@
51 2
o
8
3
VY |4 5)
Figura 3.28: Pontos no espaco
imagem.
—0 0 +0
Q +
_|_
0 m
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T

Figura 3.30: Deteccgéo das propri-

edades de colinearidade.
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3
ra 3.29: Mapeamento dos

pontos no espacgo de Hough.
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= 0

Figura 3.31: Propriedade de refle-

Xao.

A Figura 3.28 mostra uma imagem com cinco pontos rotulados e a Figura 3.29, mostra o
mapeamento dos pontos no espaco de Hough (p, 8). Na Figura 3.30 ilustra-se as propriedades de

colinearidade, em que o ponto A denota a intersec¢do entre as curvas correspondentes aos pontos

1, 3 e 5no plano (z,y) e similarmente o ponto B corresponde aos pontos colineares 2, 3 e 4. A
Figura 3.31 ilustra a propriedade de reflexdo em que A, B e C se repetem enquanto a sendide inicia

um novo ciclo, entretanto com sinal negativo.
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Figura 3.32: Exemplo de um arranjo acumulador (espago de Hough).

A construcéo do arranjo acumulador bidimensional € definida dentro de um erro aceitavel,
em (p, #) formando uma grade. Essa grade pode ser limitada no intervalo (0 < 6 < p) e (=R <
p < R), onde R é o tamanho da maior diagonal da imagem. A Figura 3.32 ilustra um exemplo de
um arranjo acumulador.

A deteccdo de retas consiste em localizar as células da matriz do espago de Hough, cal-
culada pela Equacédo (40) que apresentem os maiores valores, ou seja, determinar os pontos que
possuem maximos locais.

3.8.2 Transformada de Hough para circulos

O problema da detecgéo de circunferéncias com raio fixo consiste em determinar quais
pontos de uma imagem pertencem a uma mesma circunferéncia de raio r. Ou seja, tem-se um con-
junto de coordenadas (z, y) e pretende-se encontrar valores possiveis para os parametros (x.., y.)
correspondentes aos pontos centrais de circunferéncias. Para isso, constroi-se um espago de Hough
que, para o caso especifico, pode ser visto como uma matriz com a mesma dimensdo da imagem
digital com as colunas e linhas representando, respectivamente, 0s possiveis valores de . € ..
Cada célula da matriz recebe, inicialmente, o valor zero e, para cada ponto (x,y) da imagem,
incrementa-se, no espaco de Hough, todas as células (z.,y.) representando centros de circunfe-
réncias, de raio r, que passam por (zx,y).
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y A
Ay

\_
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Figura 3.33: Exemplo de um circulo perfeito.

Considere o circulo A; perfeito a seguir, de raio r e centro de coordenadas (z., y.) na
Figura 3.33.

i

Figura 3.34: Exemplo de uma tangente ¢ e um vetor gradiente g.

Na Figura 3.34 é tragada uma tangente ¢ ao circulo A; e um vetor gradiente g perpendi-
cular a ¢, em que 6 é o angulo formado entre o vetor gradiente g e o0 eixo horizontal e p € 0 angulo
formado entre a tangente ¢ e o eixo horizontal.

Da geometria elementar, tem-se a Equacdo (41) paramétrica do circulo que é

(= @)+ (y —ye)* =1 (41)

Aplicando a derivada de primeira ordem, relativa ao gradiente, na Equacdo (41), tem-se a

0
2x — 2) +2(y —ye) 5o =0, (42)
ox
onde tem-se que
@ = tgp € (43)
ox
0=" 1) ouseja p=6—_. (44)

2 2



Substituindo, tem-se que

dy T
dy 1
e~ )
Substituindo a Equacéo (46) na Equacéo (42), obtém-se
2 —22)+ 20— 4)  (~75
Simplificando os termos
. . (y B yc) _
(x — x.) 0 0.
Logo
_ (y B yc)
(x—z.) = R

(y - yc) - ('T - ch)tge
Substituindo a Equacéo (50) na Equacdo (41), ttm-se
(x — 2.) + (v — 2.)°tg*0 = 1°.
Isolando (z — z.)?, chega-se a
(= 2)* x [1+tg%0] = .

Como

120 — sen’

cos2 0’

pode-se substituir a Equacao (52), ficando com

2
-z, 1
(z =) X[ +C0829

e, em seguida,

(z — )% x {

cos? 6

Como sen?d + cos? f = 1, tem-se

(. —z.)? % {;] = 7

cos? 6

que levara a

(x—2.)? = 7r*xcos?.

) =0

sen*0 9
= T 5

sen?6 + cos? 9} .
- 2 >6>9>99>=== — r
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(45)

(46)

(47)

(48)

(49)
(50)

(51)

(52)

(53)

(54)

(55)

(56)

(57)
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Simplificando
(x —x.) =r X cosf (58)

chega a

To=1x — 1 X cos#. (59)

Substituindo a Equagéo (59) na Equagéo (50), encontra-se

(y —ye) =1 X cosf x tgh. (60)

Como
1o — 50 (61)

cos 0

conclui-se que

(y — ye) =1 x senb, (62)
leva a

Ye =Yy — T X senb, (63)

onde x e y definem as coordenadas do ponto no novo espago de parametrizagdo do circulo, x.. € y.
definem as coordenadas do centro, e o raio 7.

Ao final, para a deteccéo de circulos, sera utilizado um processo de eleicdo de circulos em
gue os votos sdo atribuidos aos pontos de passagem dos possiveis circulos existentes na imagem.
Assim, 0s votos sdo acumulados em uma matriz de acumulagéo de votos, sendo que a deteccdo
de um possivel circulo é obtida quando um valor méximo (cume) é obtido no acumulador de
votos (PISTORI; PISTORI; COSTA, 2005; KWATRA, 2000; HADAD, 2000).

Para calcular todos os valores de (z.,y.) para um determinado ponto (z,y), geralmente
n&o se utiliza a Equacéo (64),

r? = (z—x.)* + (y — ve)?, (64)

pois sua parametrizagdo em funcéo de z. e y. ndo produz, diretamente, implementacdes eficientes.
As equacdes mais utilizadas sdo baseadas na representacdo em coordenadas polares, como
as Equacdes (65) e (66)

To =1 —1 X cosl (65)

Ye =1y — 1 X senb. (66)
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Figura 3.35: Circunferéncia de raio r e centro x.. e y..

E fécil verificar a validade das Equacdes (65) e (66) a partir da Figura 3.35 e dos conceitos
de trigonometria. Tomando o angulo ¢ da Figura 3.35, cujo seno é igual ao cateto oposto (y — y.)
dividido pela hipotenusa r, e efetuando o célculo da razdo tem-se

senf = L yc, (67)
T
que resulta em
r X senf =y — y,, (68)
e, em seguida, em
Ye =y — 1 X send. (69)

Logo, o resultado expresso na Equacdo (69) também é uma coordenada polar descrita
na Equacdo (65). Analogamente, efetuando o célculo para o cosseno 6, sendo igual ao cateto
adjacente (z — z.) dividido pela hipotenusa r, e efetuando o célculo da razdo tem-se

T — X,

cosf = , (70)
r
que resulta em
r x cost =x — x,, (71)
e, em seguida, em
To=2x —1 X cosb. (72)

O resultado expresso na Equacdo (72) também é uma coordenada polar descrita na Equa-
cdo (66).
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Figura 3.36: Plano imagem com 5 pixels.

O exemplo a seguir tem o objetivo de esclarecer o funcionamento da transformada de
Hough circular. Dada uma imagem, Figura 3.36 com cinco pixels, representados por [1,...,5]
deve-se identificar se ha pixels que possam compor uma circunferéncia A; de raio r =

Sl

3,0 3,5 4,0 5,0 T

Figura 3.37: Circunferéncia mostrando os pixels no plano de parametros.

Os pontos da Figura 3.37 correspondem aos pixels da Figura 3.36. Através da trans-
formada de Hough circular séo identificados quais pixels compdem a circunferéncia A;. Pela
Figura 3.37 pode-se observar, visualmente, que o ponto p5 nao faz parte da circunferéncia.
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Acumulador de votos

Figura 3.38: Plano de parametros de centro x.., y. para circunferéncias.

O acumulador de votos é entdo construido no plano de parametros para identificar o cir-
culo desejado, apresentado na Figura 3.38 na cor vermelha. No circulo, cada pixel do plano ima-
gem, Figura 3.36, torna-se uma circunferéncia. Pode-se observar que das cinco circunferéncias
geradas na Figura 3.38, quatro se cruzam. Estas correspondem aos pontos pi, p2, p3 € ps respec-
tivamente.

Nota-se que o0 acumulador de votos registra 0 nimero total de curvas que passam por ele
identificando o centro da circunferéncia no plano de pardmetros, coordenada z. = 3,5 € y. =
3,5. Desta forma conclui-se que o ponto ps; realmente ndo compde a circunferéncia no plano de
parametros e que é possivel localizar uma circunferéncia de raio r = % e obter sua equacéo que
é dada pela Equacdo (64) e (73)

(x—3,5)%+ (y—3,5)?% = (%)2. (73)

As dimens6es do acumulador de votos devem ser definidas de forma a evitar perda de
informacBes. Uma forma é considerar as dimensdes iguais as da imagem no plano cartesiano, com
tamanho (z., y.), onde o tamanho de x. é igual ao tamanho de y.. Todavia, neste caso, um pixel
no plano cartesiano (imagem) que esteja ultrapassando os limites impostos pela borda (uma das
quatro extremidades do plano imagem), provocaria a colocagéo de uma circunferéncia tendo como
centro a borda, ultrapassando os limites do acumulador de votos, e assim perdendo informacao.
Para evitar essa perda, adotam-se as dimens@es nas faixas, conforme Equacéo (74)

—raio <z, < (Xpae +raio) e —raio <y, < (Ve + raio) (74)

onde X4 € Yoo S80 0S maiores valores de x e y, respectivamente.
Logo, as dimensdes do acumulador de votos serdo dados por

accumulador| X o + 2 * 1ai0)[Yimaz + 2 * raio). (75)



50

A transformada de Hough circular apresenta no seu modo geral uma falha que é a geracéo
de falsos picos. Esses picos sdo pontos (circunferéncia no espaco de imagem) que na realidade sdo
decorrentes de pixels vizinhos do raio central da circunferéncia, os quais geram altos valores no
acumulador de votos fazendo com que surjam circunferéncias que na realidade ndo existem.

Para contornar este problema foi proposta uma técnica conhecida por backmapping que
proporciona meios para reduzir os falsos picos, que geralmente sdo encontrados na transformada
de Hough circular (GERING; KLEIN, 1986; NIXON; AGUADO, 2008).

Algoritmo 1: Transformada de Hough circular.
Entrada: f(x,y), corfundo, 4z, "min-

Saida: accum.

1 inicio

2 para todo f(z,y) # corfundo faga

3 para todo r « r,,;, até r,,.. faca
4 para todo 6 < 0 até 360 faca
5 T. — x — cos(0)r;

6 Ye < y — sen(f)r;

7 accum(Ze, Ye, r) — accum(ze, Ye,r) + 1;
8 fim

9 fim

10 fim

11 fim

O Algoritmo 1 mostra a descri¢do do procedimento para utilizagdo da transformada de
Hough circular, obtendo a matriz de acumulagéo de votos inicial.

No Algoritmo Hough circular, primeiramente sdo informados os parametros da imagem
f(z,y),acordo fundo corfundo para distin¢&o entre o objeto a ser encontrado e o fundo da imagem
e o intervalo do raio, [7,in, "maz] Que S80 0s raios dos circulos que faz o contorno de cada objeto
encontrado.

O primeiro laco de repeticdo (linha 2 do Algoritmo 1) ocorre nos parametros da imagem
f(z,y) a procura do fundo, corfundo e do objeto. No segundo lago de repetigdo (linha 3 do
Algoritmo 1) é utilizado o intervalo de raios [ry,in, "maz] € € tracado um circulo para cada ponto
encontrado como borda do objeto.

No terceiro laco de repeticdo (linha 4 do Algoritmo 1) percorre-se toda a volta do objeto
através do angulo 6 no intervalo [0°, 360°] para cada tamanho de raio, para o calculo de possiveis
coordenadas de centro (linhas 5 e 6 do Algoritmo 1). Finalmente, o acumulador de votos obtém as
coordenadas do centro (., y.) € Seu respectivo raio r (linha 7 do Algoritmo 1). Incrementando de
uma unidade a posicao correspondente a cada conjunto de parametros encontrado.
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3.8.3 Backmapping

Gering e Klein (GERING; KLEIN, 1986) introduziram um algoritmo denominado back-
mapping com o objetivo de enfatizar as partes mais relevantes no acumulador de votos, minimi-
zando a geracao de falsos picos decorrentes de pixels vizinhos do raio central da circunferéncia.

O Algoritmo 2 utiliza um novo acumulador accumBack para a transformada de Hough
circular com as mesmas dimensdes do acumulador de votos accum e executa 0 mesmo procedi-
mento que a transformada de Hough circular do Algoritmo 1. Porém em vez de atribuir votos no
arranjo acumulador accumBack, armazenam-se 0s parametros que identificam a posic¢ao no arranjo
acumulador votos accum que possui 0 maior voto no Algoritmo 1.

Depois de localizada a posi¢do de maior voto obtido pelo mapeamento para o espago pa-
ramétrico de Hough, de um dado pixel na imagem, essa mesma posicao € agora incrementada no
acumulador accumBack de Hough . Isso faz com que se mantenham apenas 0s pontos mais pro-
vaveis de se encontrar segmentos realmente significativos. Esse processo tem como caracteristica
principal a reducgdo significativa do tempo de anélise do espaco de Hough e permite ainda uma
diminuicao do valor de limiar.

Algoritmo 2: Realizacdo backmapping.
Entrada: accum, 7min, Tmazs V00T maz.

Saida: accumBack.

1 inicio

2 para todo accum(z., y.,r) faca

3 para todo r « r,,;, até ... faca

4 se accum(Te, Ye, ) > ValOT 4, N0

5 Valor ey — accum(Ze, Ye, 1)

6 Lemax < Le;

7 Yemaz < Yes

8 fim

9 accumBack(Temazs Yemaz, T)
accumBack(Temazs Yemaz, ) + 1;

10 fim

11 fim

12 fim

O Algoritmo 2 mostra a descrigdo do procedimento para utilizar o backmapping empre-
gando um novo acumulador da transformada de Hough circular.

O primeiro laco de repeticdo (linha 2 do Algoritmo 2), utiliza o vetor denominado accum
da transformada de Hough circular descrita no Algoritmo 1 e os parametros de raios no inter-
valo [ryin, T'maz) € O Pardmetro de valor maximo (valor,,,..) que serve como filtro eliminando os
menores valores para 0 novo acumulador accumBack.
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No segundo laco de repeticdo (linha 3 do Algoritmo 2) é utilizado o intervalo de raios
[T@i0min, Tai0mq,) €M Seguida é analisada a condi¢do do acumulador (linha 4 do Algoritmo 2) de
votos caso seja maior do que o pardmetro do valor maximo (valor,,..), entdo o valor maximo
recebe o valor do acumulador de votos (linha 5 do Algoritmo 2) e fornece o valor dos provaveis
centros (z., y.) € seu respectivo raio r (linha 6 e 7 do Algoritmo 2). Incrementando de uma unidade
a posicao correspondente cada conjunto de parametros encontrado (linha 9 do Algoritmo 2).
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4 RESULTADOS

Em geral, a aquisicdo das imagens envolve muitos problemas tecnoldgicos tais como o
excesso de iluminacdo e, em geral, é feito por pessoal ndo treinado. A presenca de ruido na
imagem é sempre esperada e a ndo observacdo de alguns detalhes aumenta ainda mais a presenca
deles nas imagens obtidas. Uma das maiores contribuicGes deste trabalho € ter a pretensdo de
tratar imagens adquiridas da forma mais natural possivel. Espera-se que o prot6tipo desenvolvido
supere as dificuldades com a presenca de ruido excessivo e contribua para minimizar os problemas
tecnoldgicos no momento da aquisicao das imagens.

O desenvolvimento do protétipo é feito no ambiente conhecido como Matrix Labora-
tory (MATLAB, 2007) baseado na plataforma Windows XP.

Figura 4.1: Imagem de entrada.
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Figura 4.2: Suavizacdo em niveis de cinza.

A imagem de entrada para o protétipo, mostrada na Figura 4.1 € lida e em seguida é feita
a suavizagdo em tons de cinza Figura 4.2. A funcédo de suavizagdo retorna uma matriz onde cada
posicdo da matriz representa um pixel e seu valor representa um tom de cinza do referido pixel.

Figura 4.3: Bordas detectadas pelo método de Canny.

A Figura 4.3 mostra o resultado da aplicacdo do método de Canny para a deteccdo do
contorno das sementes de mamona na imagem. Pode ser visto que 0s contornos sdo fracos e
descontinuos. Os resultados obtidos com os outros métodos tradicionais, Sobel, Prewitt e Roberts,
ndo sdo melhores que o resultado obtido com o método de Canny.
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Figura 4.4: Segmentacdo usando watershed morfoldgicas.

O algoritmo baseado na transformada de watershed morfolégica é utilizado para detectar
as divisOes entre as sementes. O método de segmentacdo watershed € aplicado na imagem que
passa pelas técnicas de pré-processamento previamente (Sobel, Prewitt, Roberts e Canny), e o
resultado também ndo € satisfatorio. A Figura 4.4 mostra o resultado obtido com aplicacdo da
transformada watershed.

Figura 4.5: Filtro espacial com gaussiana, méascara (3 x 3) e convolugéo circular.

A solucdo dos problemas para a deteccdo de borda e a segmentacdo das sementes na
imagem é feito pelo realce empregando a filtragem espacial gaussiana com uma mascara (3 x 3)
e a convolucdo com uma mascara circular com objetivo de suavizar o ruido excessivo presente
na imagem. A Figura 4.5 mostra o resultado da aplicacao da filtragem espacial gaussiana com
mascara (3 x 3) e a convolugdo com méscara circular.



56

Figura 4.6: Morfologia de abertura.

Na etapa seguinte é feito o processamento morfologico da imagem com a morfologia
dilatacdo e erosdo, mas os resultados foram insatisfatorios para o isolamento do objeto e fundo. A
morfologia de abertura com elemento estruturante em disco de (5 x 5) ofereceu melhor resultado
para o isolamento das sementes. O resultado pode ser visto na Figura 4.6.

A morfologia de abertura apresenta um baixo contraste. O problema de baixo contraste é
resolvido com a aplicacdo do histograma adaptativo que otimiza o contraste da imagem. O histo-
grama adaptativo usado consiste em realcar o contraste da imagem operando em regifes pequenas
de (8 x 8) pixels para evitar amplificagdo de ruido.

Figura 4.7: Histograma adaptativo.

O realce das sementes de mamona pode ser visto na Figura 4.7. A Figura 4.6 mostra o
realce de contraste feito mapeando as varia¢Oes dentro do intervalo de tons de cinza (V,,.in,Vinaz)
para a variacdo maxima do dispositivo de visualizacdo que, geralmente, € o intervalo [0, 255].
Vinin © Vimae S80 0s valores de niveis de cinza minimos e maximos, respectivamente mostrados na
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Figura 4.6. Com esse procedimento obtém-se a imagem clareada mostrada na Figura 4.7.
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Figura 4.8: Matriz de acumulagdo de votos com dimens&o de 1282 x 962.

Para a solugcdo do problema da segmentacdo das sementes aplica-se a transformada de
Hough circular. Para converter cada pixel da borda da imagem em uma circunferéncia na matriz de
acumulacao de votos. Esse processo de conversao dos pixels da borda para a matriz de acumulacao
de votos é mostrada na Figura 4.8.

A Figura 4.8 mostra a matriz de acumulagédo de votos numa perspectiva tridimensional
apos a realizagdo da transformada de Hough circular configurada para detectar circulos com raios
de 25 pixels. A matriz de acumulacéo de votos € uma matriz com dimenséo (largura+(2*raio)) x
(altura+ (2 xraio)) cujas posi¢des sdo incrementadas de acordo com o tragado da circunferéncia.

Os picos observados na Figura 4.8 representam o numero de intersec¢des que ocorrem
nas posi¢cdes da matriz. O maior pico indica o centro da circunferéncia na imagem. A matriz de
acumulacao de votos também pode ser referida como o arranjo acumulador da transformada de
Hough circular.
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200 400 600 800 1000 1200

Figura 4.9: Representacdo 2D da matriz de acumulacao de votos.

A abordagem empregada nesse trabalho é a geracdo de uma matriz de acumulagéo de vo-
tos tridimensional no qual é adicionada uma dimensdo a matriz de acumulagéo de votos bidimen-
sional, Figura 4.9 (largura x altura) que se refere aos possiveis raios de curvatura (PEREIRA,
1995; MARTINEZ, 2002; ATIQUZZAMAN, 1999).

Figura 4.10: Imagem com circulos localizados (centros x.., . ).

O resultado obtido com a transformada de Hough circular é produzido com a implemen-
tacdo do Algoritmo 1. Contudo, como visto na Secdo terciaria 3.8.2 da Secdo secundéria 3.8,
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o0 algoritmo possui uma falha sendo solucionado pela implementacdo do Algoritmo 2 de back-
mapping para reduzir os falsos picos, que geralmente sdo encontrados na transformada de Hough
circular. O Algoritmo 1 Hough circular depende dos parametros imagem de entrada Figura 4.7
histograma adaptativo e raios [r,,in, "ma:] gerando o acumulador de votos. O Algoritmo 2 depende
dos parametros acumulador de votos gerados pela transformada de Hough circular e valor maximo.
Como saida é criado o acumulador de votos com centros (., y.) representado pela Matriz (76) e
raios (r) representado pela Matriz (77). E por fim, os valores de centros (z.,y.) e raios r sdo
utilizados para produzir as circunferéncias e seus centros conforme Figura 4.10.
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(21, 91) d (2, 2) (1,91) J (22, 92)
-
d<re+m d=r,+1p
Figura 4.11: Circulos secan- Figura 4.12: Circulos tangen- Figura 4.13: Circulos con-
tes. ciais externos. céntricos.

Figura 4.14: Recorte da Figura 4.10 dos pontos localizados pela transformada de Hough circular
que apresentam anomalia.

A Figura 4.14 mostra a existéncia de trés tipos de circulos formados pelas sementes na
imagem, indicados pelas setas: circulos concéntricos, circulos tangencias externos e circulos se-
cantes. Os circulos concéntricos indicam o mesmo centro e raios diferentes para as sementes
diferentes na imagem. Isso significa que existe a sobreposicao das sementes. A Figura 4.13 ilustra
essa situagdo. Os circulos secantes possuem dois pontos distintos em comum e significa que existe
a sobreposicdo de parte das sementes. Essa situacdo é ilustrada pela Figura 4.11.

A situacdo ideal para a deteccdo automatica das sementes da imagem é ilustrada pela
Figura 4.12. Nessa situacdo é possivel estabelecer a existéncia de duas sementes sem problema.
Nos outros casos, ndo é possivel fazer a detec¢do automatica das sementes. Assim, é necessario
extrair da imagem as sementes que correspondem aos circulos concéntricos e secantes.
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Tabela 1: Acuracia do Experimento.

Descricao Deteccdo automatica Porcentagem
Amostras ndo localizadas 49 8,67%
Amostras localizadas 516 91,33%
Circulos concéntricos 18 3,19%
Circulos secantes 256,5 45,40%
Circulos ideais 241,5 42,74%

O resultado obtido com a deteccdo automatica € mostrada na Tabela 1. Sementes com
circulos concéntricos sdo 18, com circulos secantes 256,5. Assim, sdo excluidas 274,5 sementes

da imagem.
O procedimento para a retirada das sementes da imagem é baseado na distancia entre dois

pontos dado por

d= /(22— 1)+ (y2 — y1)2. (78)

Vale lembrar que a imagem é uma funcéo f(x,y) discretizada no espago e nesse caso é
possivel ordenar os valores da Matriz (76) em relagdo ao eixo x (abcissa). A distancia entre todos
os pontos localizados pela transformada de Hough circular sdo calculados a partir da Matriz (76).
A distancia encontrada é comparada com a distancia dos raios de cada circulo armazenado na Ma-
triz (77). Dessa maneira as sementes com raios concéntricos e secantes sdo excluidos da imagem.

Figura 4.15: Detec¢do com marcacdo através de numeracao nas sementes de mamona.

Na contagem manual encontra-se 565 sementes na imagem. Para garantir que todas as
sementes sdo contadas um numero é colocado sobre cada semente na imagem como mostra a
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Figura 4.15. O resultado obtido com a deteccdo automatica € mostrada na Tabela 1. Sementes com
circulos concéntricos sdo 18, com circulos secantes 256,5. Assim, sdo excluidas 274,5 sementes
da imagem.
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5 CONCLUSAO

Sdo introduzidos conceitos classicos tais como suavizacdo em tons de cinza, suavizacao
gaussiana e transformadas de Hough, dentre outros, visando a deteccao das sementes de mamona
em imagens digitais fotograficas.

Resultados obtidos com métodos tradicionais para a deteccdo de borda tais como Sobel,
Prewitt, Roberts e Canny assim como a transformada de watershed sdo apresentados como parte
do experimental de busca do método adequado. Finalmente, obteve-se resultado convincente com
0 emprego transformada de Hough circular.

A solucdo para o problema da deteccao de borda é feito com a morfologia de abertura. A
aplicacdo da morfologia melhora a relagdo do objeto com o fundo e deixa o fundo mais destacado
0 que provoca o escurecimento de toda a imagem. Maior clareamento da imagem é feito com
o0 histograma adaptativo. Na sequéncia é aplicada a transformada de Hough circular. A reducao
dos picos falsos, geralmente encontrados na transforma de Hough circular, é feito com o algo-
ritmo backmapping para determinar apenas 0s pontos mais provaveis para encontrar 0s segmentos
significativos para a localizacdo dos circulos relacionados com as sementes de mamona.

Uma das principais dificuldades superadas no trabalho € a presenca de situacfes andmalas
devido a ma distribuicdo das sementes no momento em que as fotografias sio feitas. E verificada
a existéncia de circulos concéntricos e secantes o que interfere na eficacia da detec¢do automatica.
Esse problema é resolvido com extracdo das sementes com estas caracteristicas para permitir a
deteccdo automatica.

O uso do prototipo desenvolvido mostrou que o excesso de iluminacéo presente na ima-
gem € um complicador para a detec¢do automatica. O ideal € que o houvesse um cuidado maior
com ambiente para a diminuicdo de ruido. Recomenda-se ainda o espalhamento adequado das
sementes para evitar a sobreposi¢cdo ou a quase sobreposicédo e principalmente a remocéo do fundo
coloracdo preta.

A deteccdo automatica identifica 42,74% das sementes presentes na imagem. Vale res-
saltar, que nenhuma preparacdo do ambiente é feita no momento da aquisi¢do das imagens. 1sso
significa baixo custo experimental quando comparado com outros meios de aquisi¢do de dados
como é o caso de um espectrdmetro ou outros. O treinamento de pessoal técnico nesse caso é
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guase inexistente porque o manuseio de uma maquina fotogréafica é bastante popular.

Como trabalho futuro, pretende-se fazer a classificagcdo dos objetos presentes na imagem
de entrada (imagem da Figura 2.1) como identificar a classe de cada semente presente na imagem
com o emprego de Redes Neurais Artificiais, por exemplo.
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Assintética

Biodiesel

Deiscéncia

Estadio
Isotropica
Istmo

Mamoneira

Maturagéo
Protuberancias

Protusdes

GLOSSARIO

A curva é assintotica; isto é, estende-se de —oo a +00, Sem nunca tocar 0 eixo
horizontal, e portanto a funcdo de x jamais se anula.

E um éster de acido graxo, renovavel e biodegradavel, obtido comumente a
partir da reacdo quimica de 0leos ou gorduras, de origem animal ou vegetal,
com um alcool na presenca de um catalisador (reagcdo conhecida como tran-
sesterificacdo). Pode ser obtido também pelos processos de cragueamento e
esterificacéo.

Abertura espontanea, por maturidade, de estruturas de uma planta, como fruto
ou esporangio.

Fase, periodo, época, estacao.
Circularmente simétrica.
Formacao estreita que promove a unido entre duas outras maiores.

Planta medicinal da familia das euforbiaces (Ricinus communis L.), de fruto
capsular ovoéide, achatado, de tamanho varidvel, com superficie lisa, brilhante
e acinzentada, e da qual se extrai o 6leo de ricino; mamona, mamoneira, car-
rapateira, carrapateira-branca, carrapato, caturra.

Ato ou efeito de maturar; amadurecimento.
Coisa saliente.

Que avanga ou sai para fora do plano a que estd unido: que sobressai ou res-
salta.
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% Autor: Wagner Oliveira de Araujo
% 28/07/2009 -
MATLAB versdo 7.4.0.287 - R2007a - Margo 2007
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% Limpar editor,varidveis e fechar janelas
10 R e et L
11 clc
12 clear all
13 close all hidden
14 %
15 R e et L
16 % Ler Imagem
I
18 %$img=imread (’'dsc00892’,'jpg’); %$Embrapa Algoddo
19  %$img=imread (’'dsc00892R.jpg’) ; $Embrapa Algoddo - Recortadaclc
20  %$img=imread(’dsc00893’,’jpg’); %Embrapa Algodédo
21  img=imread(’dsc00894’,’'jpg’) ; $Imagem utilizadax**x
22 %$img=imread (’'dsc00889','jpg’); %$Embrapa Algoddo
23 %$img=imread(’dsc008901’,’'jpg’); %$Embrapa Algoddo
24 imwrite(img, ‘resultado original.jpg’) ;$Gravando resultado
25 %
26 R e et L
21 % Converter RGB para Escala de Cinza
I R
29 img gra=rgb2gray (img) ;
30 imwrite(img_gra,’resultado_img_gra.jpg’) ; $Gravando resultado
31 %
VI R
33 % Filtro Espacial com Gaussiana
I R e
35  %$%Mascara
36 r=3;
37 s=3;
38 sig=0.5;
39 w=fspecial (’gaussian’, [r,s],sig);
40 %Filtro espacial linear
T R e
2 % Convolugdo Circular
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@
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img con = imfilter(img gra,w,’conv’,’circular’, ’'same’);
imwrite (img con, ‘resultado _img con.jpg’) ;$Gravando resultado

$Filtro espacial linear

% Morfologia Abertura

& e e — - o
3

se = strel(’disk’,5); %Elemento estruturante disco de tam. cinco
img_ope = imopen(img con, se) ;

imwrite (img ope, 'resultado img ope.jpg’) ;%$Gravando resultado

img_his = adapthisteq(img_ope) ;
rawimg = img_his;
imwrite (img his, ‘resultado img his.jpg’) ;%$Gravando resultado

tic; % inicio de tempo

$rawimg, [15,25], 5, 20

[accum, circen, cirrad] = CircularHough Grd(rawimg, [15,25],5,20);
toc; %Fim do tempo

figure, imagesc(accum); axis image;

$title (' Projegdo da Transformada Hough Circular’);

figure, imagesc(img_con); colormap (’gray’); axis image;%gray
hold on;
plot (circen(:,1), circen(:,2), ’'b+’,’LineWidth’,2.0); %'r+’

for k= 1: size(circen, 1),
DrawCircle(circen(k,1), circen(k,2), cirrad(k), 32, 'r-’);%'b-"’
end
hold off;
$title([’Imagem com circulos encontrados’,
% ' (Posigdes X,Y e Radianos)’]);
figure, surf (accum, ’‘EdgeColor’,’'none’);axis ij;
$title (‘Dominio 3D da Transformada Hough Circular’) ;

grid on

figure

subplot (3,4,1
subplot (3,4,2
subplot (3,4,3

,image (img) ,title (' Imagem de Entrada’)
,image (img gra),title(’Suavizagdo escala de cinza’)

,imshow (img con, []),title(’Convolugdo Circular’)

subplot (3,4,5
subplot (3,4,6

( )

( )

( )
subplot (3,4,4),image (img _ope) , title(’'Morfologia Abertura’)

( ) ,image (rawimg) ,title ('Histograma Adaptativo’)

( )
subplot (3,4,7),imagesc(img con); colormap (’gray’); axis image;%gray
hold on;

plot (circen(:,1), circen(:,2), ‘w+’,’LineWidth’,2.0); %$'r+’
for k= 1: size(circen, 1),
DrawCircle(circen(k,1), circen(k,2), cirrad(k), 32, 'w-');%'b-’

end

,imagesc (accum); axis image;title (’Acumulador de votos 1D')
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hold off;
title([’Imagem com circulos encontrados’,

' (Posigdes X,Y e Radianos)’]);

subplot (3,4,8), surf(accum, ’EdgeColor’, ’'none’) ;axis ij;

title (’Acumulador de votos 3D');

grid on

$subplot (3,4,8),surf (accum, ‘EdgeColor’, ‘none’) ;axis ij;

imtool (img_ope)
left_image = img;
right image = img con;

my image compare tool (left image,right image) ;

W2 =sortrows ([circen,cirrad]);

circen=W2(:, [1,2]); %selecionando 1 e 2 colunas

cirrad=wW2(:,3); %$selecionando 3 coluna

[I,J]=size(circen) ;

pt_concentricos=0;

pt_secantes=0;

for I=1:I-1
for Jg=1:1

d(I,J)=sqrt((circen(I+1,1) - circen(I,1))"2 +

(circen(I+1,2)

if (d(I,J) < cirrad(I,J) + cirrad(I+1,d))&& d(I,J)~=0

pt_secantes = pt_secantes + 1;
end
if d(I1,J)==0

pt_concentricos = pt_concentricos + 1;

end

end
end
% Contagem através da imagem dsc00894.jpg
pre = 488; % Preta
bro = 44; % Bronzeada
ave = 9; % Avermelhada
ama = 8; % Amarelada
opa = 16; % Opaca

- circen(I,2))%2 );

populacao = pre + bro + ave + ama + opa; % Populagdo(Total das amostras)

[m,n]=size(circen) ;

populacao
n localizados = populacao - m
pt_localizados = m

pt_concentricos
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pt_secantes
result = pt_concentricos + pt_secantes;

pt_ideais = pt_localizados - result

per_n localizados = (100xn_localizados)/populacao

per pt localizados = (100+pt_localizados)/populacao

per pt concentricos =(100«pt_ concentricos) /populacao
per_pt secantes =(100+pt_secantes)/populacao

per pt_ideais = (( pt_localizados - result)*100)/populacao

per _pt localizados - per pt concentricos - per pt secantes

$print -depsc2 thc
$fn = 'the’; print( gcf, ’-depsc2’, fn )
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Funcéo CircularHough_Grd

function [accum, varargout] = CircularHough Grd(img, radrange, varargin)

$Detect circular shapes in a grayscale image. Resolve their center

$positions and radii.

)
5

[accum, circen, cirrad, dbg LMmask] = CircularHough Grd (

img, radrange, grdthres, fltr4LM R, multirad, fltr4accum)

Circular Hough transform based on the gradient field of an image.

NOTE: Operates on grayscale images, NOT B/W bitmaps.

NO loops in the implementation of Circular Hough

transform, which means faster operation but at the same

time larger memory consumption.

INPUT: (img,

img:

radrange:

grdthres:

fltr4LM R:

radrange, grdthres, fltr4LM R, multirad, fltr4accum)

A 2-D grayscale image (NO B/W bitmap)

The possible minimum and maximum radii of the circles
to be searched, in the format of

[minimum radius , maximum radius] (unit: pixels)
**xNOTE+x+: A smaller range saves computational time

and memory.

(Optional, default is 10, must be non-negative)

The algorithm is based on the gradient field of the
input image. A thresholding on the gradient magnitude
is performed before the voting process of the Circular
Hough transform to remove the ’'uniform intensity’
(sort-of) image background from the voting process.

In other words, pixels with gradient magnitudes smaller
than ’‘grdthres’ are NOT considered in the computation.
**NOTE++: The default parameter value is chosen for
images with a maximum intensity close to 255. For cases
with dramatically different maximum intensities, e.g.
10-bit bitmaps in stead of the assumed 8-bit, the
default value can NOT be used. A value of 4% to 10%

of the maximum intensity may work for general cases.

(Optional, default is 8, minimum is 3)

The radius of the filter used in the search of local
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maxima in the accumulation array. To detect circles
whose shapes are less perfect, the radius of the

filter needs to be set larger.

multirad: (Optional, default is 0.5)

In case of concentric circles, multiple radii may be
detected corresponding to a single center position. This
argument sets the tolerance of picking up the likely

radii values. It ranges from 0.1 to 1, where 0.1
corresponds to the largest tolerance, meaning more radii
values will be detected, and 1 corresponds to the smallest
tolerance, in which case only the "principal" radius will

be picked up.

fltrd4accum: (Optional. A default filter will be used if not given)
Filter used to smooth the accumulation array. Depending
on the image and the parameter settings, the accumulation
array built has different noise level and noise pattern
(e.g. noise frequencies). The filter should be set to an
appropriately size such that it’s able to suppress the

dominant noise frequency.

$%%%%%% OUTPUT: [accum, circen, cirrad, dbg_ LMmask]

accum: The result accumulation array from the Circular Hough
transform. The accumulation array has the same dimension

as the input image.

circen: (Optional)
Center positions of the circles detected. Is a N-by-2
matrix with each row contains the (x, y) positions
of a circle. For concentric circles (with the same center
position), say k of them, the same center position will

appear k times in the matrix.

cirrad: (Optional)
Estimated radii of the circles detected. Is a N-by-1
column vector with a one-to-one correspondance to the
output ‘circen’. A value 0 for the radius indicates a

failed detection of the circle’s radius.

dbg LMmask: (Optional, for debugging purpose)
Mask from the search of local maxima in the accumulation

array.

$%%%%%%% EXAMPLE #0:

rawimg = imread(’TestImg CHT a2.bmp’);
rawimg = img gray([1:500], [1:600]) ;

tic;

[accum, circen, cirrad] = CircularHough Grd(rawimg, [15 60]);
toc;

figure(1l); imagesc(accum); axis image;

title(’Accumulation Array from Circular Hough Transform’) ;

figure (2); imagesc(rawimg); colormap (’gray’); axis image;
hold on;
plot(circen(:,1), circen(:,2), 'r+');

for k = 1 : size(circen, 1),
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DrawCircle(circen(k,1), circen(k,2), cirrad(k), 32, 'b-’);
end
hold off;
title([’Raw Image with Circles Detected ',
' (center positions and radii marked)’]);
figure (3); surf (accum, ’'EdgeColor’, ’‘none’); axis ij;

title(’3-D View of the Accumulation Array’);

COMMENTS ON EXAMPLE #0:
Kind of an easy case to handle. To detect circles in the image whose
radii range from 15 to 60. Default values for arguments ’‘grdthres’,

"fltr4lM R’, 'multirad’ and ’fltr4accum’ are used.

$%%%%%%% EXAMPLE #1:
rawimg = imread(’TestImg_CHT a3.bmp’);

tic;

[accum, circen, cirrad] = CircularHough Grd(rawimg, [15 60], 10, 20);
toc;

figure(1l); imagesc(accum); axis image;

title(’Accumulation Array from Circular Hough Transform’) ;

figure (2); imagesc(rawimg); colormap (’gray’); axis image;
hold on;
plot (circen(:,1), circen(:,2), 'r+’');
for k = 1 : size(circen, 1),
DrawCircle(circen(k,1), circen(k,2), cirrad(k), 32, 'b-');
end
hold off;

title([’Raw Image with Circles Detected ',
' (center positions and radii marked)’]);
figure(3); surf (accum, ‘EdgeColor’, ’‘none’); axis ij;

title(’3-D View of the Accumulation Array’);

COMMENTS ON EXAMPLE #1:

The shapes in the raw image are not very good circles. As a result,
the profile of the peaks in the accumulation array are kind of
'stumpy’, which can be seen clearly from the 3-D view of the
accumulation array. (As a comparison, please see the sharp peaks in
the accumulation array in example #0) To extract the peak positions
nicely, a value of 20 (default is 8) is used for argument ’'fltr4LM R’,

which is the radius of the filter used in the search of peaks.

$%%%%%%% EXAMPLE #2:
rawimg = imread(’TestImg CHT b3.bmp’);
fltr4dimg = [1 11 11; 1 2221; 12421;12221;11111];
fltrdimg = fltrd4img / sum(fltrdimg(:)) ;
imgfltrd = filter2( fltr4img , rawimg );

tic;

[accum, circen, cirrad] = CircularHough Grd(imgfltrd, [15 80], 8, 10);
toc;

figure(1l); imagesc(accum); axis image;

title (’Accumulation Array from Circular Hough Transform’) ;

figure(2); imagesc(rawimg); colormap(’gray’); axis image;
hold on;
plot (circen(:,1), circen(:,2), 'r+’');
for k = 1 : size(circen, 1),
DrawCircle(circen(k,1), circen(k,2), cirrad(k), 32, 'b-');

end
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hold off;
title([’Raw Image with Circles Detected ',

' (center positions and radii marked)’]);

COMMENTS ON EXAMPLE #2:

The circles in the raw image have small scale irregularities along
the edges, which could lead to an accumulation array that is bad for
local maxima detection. A 5-by-5 filter is used to smooth out the
small scale irregularities. A blurred image is actually good for the
algorithm implemented here which is based on the image’s gradient
field.

$%%%%%%% EXAMPLE #3:
rawimg = imread(’TestImg_CHT c3.bmp’);
fltr4dimg = [1 11 11; 1 2221; 12421;12221;11111];
fltr4img = fltr4img / sum(fltr4img(:));
imgfltrd = filter2( fltr4img , rawimg );
tic;
[accum, circen, cirrad] =
CircularHough Grd(imgfltrd, [15 105], 8, 10, 0.7);
toc;

figure(1l); imagesc(accum); axis image;

figure(2); imagesc(rawimg); colormap(’gray’); axis image;
hold on;

plot (circen(:,1), circen(:,2), 'r+’');

for k = 1 : size(circen, 1),

DrawCircle(circen(k,1), circen(k,2), cirrad(k), 32, 'b-’);
end
hold off;
title([’Raw Image with Circles Detected ',

' (center positions and radii marked)’]);

COMMENTS ON EXAMPLE #3:
Similar to example #2, a filtering before circle detection works for
noisy image too. ‘multirad’ is set to 0.7 to eliminate the false

detections of the circles’ radii.

$%%%%%%% BUG REPORT:
This is a beta version. Please send your bug reports, comments and

suggestions to pengtao@glue.umd.edu . Thanks.

$%%%%%%% INTERNAL PARAMETERS:
The INPUT arguments are just part of the parameters that are used by
the circle detection algorithm implemented here. Variables in the code
with a prefix ‘prm ’ in the name are the parameters that control the
judging criteria and the behavior of the algorithm. Default values for
these parameters can hardly work for all circumstances. Therefore, at
occasions, the values of these INTERNAL PARAMETERS (parameters that
are NOT exposed as input arguments) need to be fine-tuned to make
the circle detection work as expected.
The following example shows how changing an internal parameter could
influence the detection result.
1. Change the value of the internal parameter ’'prm LM LoBndRa’ to 0.4
(default is 0.2)
2. Run the following matlab code:
fltrdaccum = [1 2 1; 2 6 2; 1 2 1];
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fltrdaccum = fltrd4accum / sum(fltrdaccum(:));

rawimg = imread(’Frame_ 0 0022 portion.jpg’);

tic;

[accum, circen] = CircularHough Grd(rawimg,
[4 14], 10, 4, 0.5, fltrd4accum);

toc;

figure(1l); imagesc(accum); axis image;

title(’Accumulation Array from Circular Hough Transform’) ;

figure (2); imagesc(rawimg); colormap (’gray’); axis image;

hold on; plot(circen(:,1), circen(:,2), ’‘r+’); hold off;
title(’'Raw Image with Circles Detected (center positions marked)’) ;
See how different values of the parameter ’‘prm LM LoBndRa’ could

influence the result.

% Author: Tao Peng

Department of Mechanical Engineering
University of Maryland, College Park, Maryland 20742, USA
pengtao@glue.umd.edu

% Version: Beta Revision: Mar. 07, 2007

coscoooo £000000000000090090090090090090800¢
$%%%%%%% Arguments and parameters $%%555%%%3555%%%5%555%5%%%55%5%%%%%%%

o

o°

% Validation of arguments

if ndims(img) ~= 2 || ~isnumeric(img),

end

error (’CircularHough Grd: ’'’img’’ has to be 2 dimensional’);

if ~all(size(img) >= 32),

error (' CircularHough Grd: ’'’img’’ has to be larger than 32-by-32');
end
if numel (radrange) ~= 2 || ~isnumeric(radrange),
error ([’CircularHough Grd: ’’radrange’’ has to be ’,
'a two-element vector’]);
end

prm_r range = sort (max( [0,0;radrange(1l),radrange(2)] ));

o

% Parameters (default values)

prm_grdthres = 10;
prm_fltrIM R = 8;

prm_multirad = 0.5;

func_compu_cen = true;

func_compu_radii = true;

% Validation of arguments

vap_grdthres = 1;

if nargin > (1 + vap_grdthres),

end

if isnumeric(varargin{vap_grdthres}) &&

varargin{vap grdthres} (1) >= 0,

prm_grdthres = varargin{vap grdthres} (1) ;

else

error ([’ CircularHough Grd: ’’grdthres’’ has to be ',

‘a non-negative number’]) ;

end

°

vap_fltr4lM = 2; % filter for the search of local maxima
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if nargin > (1 + vap_ fltr4LM),
if isnumeric(varargin{vap fltr4LM}) && varargin{vap fltr4LM} (1) >= 3,
prm fltrLM R = varargin{vap fltr4lM} (1) ;
else
error ([’CircularHough Grd: ’’fltr4LM R’’ has to be ’,
"larger than or equal to 3']);
end

end

vap_multirad = 3;
if nargin > (1 + vap_multirad),
if isnumeric (varargin{vap multirad}) &&
varargin{vap multirad} (1) >= 0.1 &&
varargin{vap multirad} (1) <= 1,
prm multirad = varargin{vap multirad} (1) ;
else
error (['CircularHough Grd: ’’'multirad’’ has to be ',
‘within the range [0.1, 11']);
end

end

vap_fltr4accum = 4; % filter for smoothing the accumulation array
if nargin > (1 + vap_fltr4accum),
if isnumeric (varargin{vap fltr4accum}) &&
ndims (varargin{vap fltr4accum}) == 2 &&

all (size(varargin{vap_ fltrd4accum}) >= 3),

7

— S

fltrd4accum = varargin{vap fltr4accum
else

error ([’CircularHough Grd: ’’fltr4accum’’ has to be ',

‘a 2-D matrix with a minimum size of 3-by-3']);
end
else

% Default filter (5-by-5)

fltr4accum = ones(5,5);

fltrdaccum(2:4,2:4) = 2;

fltr4accum(3,3) = 6;

end

func_compu_cen = ( nargout > 1 );
func_compu_radii = ( nargout > 2 );
% Reserved parameters

dbg on = false; % debug information
dbg bfigno = 4;

if nargout > 3, dbg_on = true; end

coscoooo : : : 00000000000000000000000000000000
$%%%%%%% Building accumulation array %%%%%%%3%5%5%%5%5%%5%5%5%5%5%5%%5%5%%5%5%%%%

% Convert the image to single if it is not of

% class float (single or double)

img_is_double = isa(img, ‘double’);

if ~(img_is double || isa(img, ’single’)),
imgf = single (img) ;

end

o

% Compute the gradient and the magnitude of gradient
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if img is double,

[grdx, grdy] = gradient (img) ;
else

[grdx, grdy] = gradient (imgf) ;
end
grdmag = sqgrt (grdx.”2 + grdy.”2);
% Get the linear indices, as well as the subscripts, of the pixels
% whose gradient magnitudes are larger than the given threshold
grdmasklin = find(grdmag > prm grdthres) ;
[grdmask IdxI, grdmask IdxJ] = ind2sub(size(grdmag), grdmasklin);

% Compute the linear indices (as well as the subscripts) of

% all the votings to the accumulation array.

% The Matlab function ‘accumarray’ accepts only double variable,
% so all indices are forced into double at this point.

% A row in matrix ‘lin2accum_aJ’ contains the J indices (into the
% accumulation array) of all the votings that are introduced by a
% same pixel in the image. Similarly with matrix ‘lin2accum aI’.
rr_4linaccum = double( prm_r range );

linaccum dr = [ (-rr_4linaccum(2) + 0.5) : -rr_4linaccum(l) ,

(rr_4linaccum(l) + 0.5) : rr 4linaccum(2) ];

lin2accum _aJd = floor(
double (grdx (grdmasklin) . /grdmag (grdmasklin)) % linaccum dr +
repmat ( double (grdmask_IdxJ)+0.5 , [1,length(linaccum dr)] )
) ;
lin2accum aI = floor(
double (grdy (grdmasklin) . /grdmag (grdmasklin)) % linaccum dr +
repmat ( double (grdmask_IdxI)+0.5 , [1,length(linaccum dr)] )
) ;

% Clip the votings that are out of the accumulation array
mask _valid aJdal =
lin2accum_aJ > 0 & lin2accum ad < (size(grdmag,2) + 1) &

lin2accum_al > 0 & lin2accum al < (size(grdmag,1l) + 1);

mask valid aJal_reverse = ~ mask valid adJdaI;
lin2accum_aJ = lin2accum aJd . mask valid adaIl + mask valid aJal reverse;
lin2accum_al = lin2accum_al . mask valid aJal + mask_valid aJal_ reverse;

clear mask valid aJal_reverse;

% Linear indices (of the votings) into the accumulation array

lin2accum = sub2ind( size(grdmag), lin2accum_aI, lin2accum_aJ );

lin2accum _size = size( lin2accum );
lin2accum = reshape( lin2accum, [numel (lin2accum),1] );

clear lin2accum_al lin2accum_ad;

% Weights of the votings, currently using the gradient maginitudes
% but in fact any scheme can be used (application dependent)
weight4accum =
repmat ( double (grdmag (grdmasklin)) , [lin2accum size(2),1] ) .=*
mask _valid adaI(:);
clear mask valid aJdaI;

o

% Build the accumulation array using Matlab function ’accumarray’
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accum = accumarray( lin2accum , weight4accum ) ;
accum = [ accum ; zeros( numel (grdmag) - numel (accum) , 1 ) 1;

accum = reshape( accum, size(grdmag) );

$%%%%%%% Locating local maxima in the accumulation array %%%%%%%%%%%%
% Stop if no need to locate the center positions of circles
if ~func_compu_cen,

return;
end
clear lin2accum weight4accum;

o

% Parameters to locate the local maxima in the accumulation array
% -- Segmentation of ’‘accum’ before locating LM
prm_useaoi = true;

prm_aoithres s = 2;

prm_aoiminsize = floor (min([ min(size(accum)) % 0.25,

prm_r_range(2) * 1.5 1));

% -- Filter for searching for local maxima

prm_fltrIM s = 1.35;

prm_fltrIM r = ceil( prm_fltrLM R % 0.6 );

prm_fltrLM npix = max([ 6, ceil ((prm fltrLM R/2)%*1.8) 1);
% -- Lower bound of the intensity of local maxima

prm LM LoBndRa = 0.2; % minimum ratio of LM to the max of ’accum’
% Smooth the accumulation array

fltr4accum = fltrd4accum / sum(fltrdaccum(:)) ;

accum = filter2( fltr4accum, accum ) ;

% Select a number of Areas-Of-Interest from the accumulation array
if prm_useaoi,
% Threshold value for ’accum’
prm_1lm thresl = prm grdthres % prm aoithres_s;
% Thresholding over the accumulation array
accummask = ( accum > prm_1llm thresl );
% Segmentation over the mask
[accumlabel, accum nRgn] = bwlabel ( accummask, 8 );
% Select AOIs from segmented regions
accumAOI = ones(0,4);
for k = 1 : accum nRgn,
accumrgn_lin = find( accumlabel == k );
[accumrgn_IdxI, accumrgn_ IdxJ] =
ind2sub( size(accumlabel), accumrgn lin );
rgn top = min( accumrgn IdxI );
rgn_bottom = max( accumrgn_ IdxI );
rgn_left = min( accumrgn_ IdxJ ) ;
rgn_right = max( accumrgn_ IdxJ ) ;
% The AOIs selected must satisfy a minimum size
if ( (rgn_right - rgn left + 1) >= prm aoiminsize &&
(rgn_bottom - rgn top + 1) >= prm_aoiminsize ),

accumAOI = [ accumAOI;
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rgn top, rgn bottom, rgn left, rgn right ];
end
end
else
% Whole accumulation array as the one AOI
accumAOI = [1, size(accum,1l), 1, size(accum,2)];
end
% Thresholding of ‘accum’ by a lower bound
prm_LM LoBnd = max(accum(:)) * prm LM LoBndRa;
% Build the filter for searching for local maxima
fltr4lM = zeros(2 % prm fltrLM R + 1);

[mesh4fIM x, mesh4fLM y] = meshgrid(-prm fltrLM R : prm_ fltrLM R);
mesh4fIM r = sqgrt( mesh4flM x.”2 + mesh4fIM y."2 );
fltr4lM mask =

( mesh4fLM r > prm fltrILM r & mesh4fIM r <= prm fltrLM R );
fltr4lM = f1ltr4LM -

fltr4LM mask » (prm_fltrLM s / sum(fltr4LM mask(:)));

if prm fltrLM R >= 4,
fltr4LM mask = ( mesh4fIM r < (prm fltrILM r - 1) );
else
fltr4LM mask = ( mesh4fIM r < prm fltrLM r );
end
fltr4IM = £1ltr4IM + f1ltr4LM mask / sum(£ltr4LM mask(:));
% **xx* Debug code (begin)
if dbg_on,
dbg LMmask = zeros(size(accum)) ;
end

o

% **xx* Debug code (end)

% For each of the AOIs selected, locate the local maxima
circen = zeros(0,2);
for k = 1 : size(accumAOI, 1),

o

aol = accumAOI (k, :); % just for referencing convenience
% Thresholding of ’‘accum’ by a lower bound
accumaoi_LBMask =

( accum(aoi(1l) :aoci(2), aoi(3):a0i(4)) > prm LM LoBnd ) ;

% Apply the local maxima filter

candLM = conv2( accum(aoi(1l):a0i(2), aoi(3):a0i(4)) ,
fltr4dlM , ’'same’ );

candLM mask = ( candLM > 0 );

% Clear the margins of ‘candLM _mask’

candLM mask ([1:prm_fltrLM R, (end-prm fltrIM R+1):end], :)

candLM mask(:, [l:prm_fltrLM R, (end-prm fltrLM R+1):end])

I I
o o

o

% x**xx Debug code (begin)

if dbg on,

dbg LMmask (aoi (1) :aoci(2), aoi(3):a0i(4)) =
dbg_LMmask (aoi (1) :aoi(2), aoi(3):ao0i(4)) +

accumaoi LBMask + 2 * candLM mask;
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end

°

% *x+*x Debug code (end)

% Group the local maxima candidates by adjacency, compute the
% centroid position for each group and take that as the center
% of one circle detected

[candLM_label, candLM nRgn] = bwlabel( candLM mask, 8 );

for ilabel = 1 : candLM nRgn,
% Indices (to current AOI) of the pixels in the group
candgrp_masklin = find( candLM label == ilabel );
[candgrp IdxI, candgrp IdxJ] =
ind2sub( size(candLM label) , candgrp masklin );
% Indices (to ‘accum’) of the pixels in the group
candgrp_ IdxI = candgrp IdxI + ( aoi(l) - 1 );
candgrp_ IdxJ = candgrp IdxJ + ( aoi(3) - 1 );
candgrp_idx2acm =

sub2ind( size(accum) , candgrp IdxI , candgrp_ IdxJ );

% Minimum number of qulified pixels in the group

if sum(accumaoi_LBMask (candgrp masklin)) < prm fltrLM npix,
continue;

end

% Compute the centroid position

candgrp_acmsum = sum( accum(candgrp_idx2acm) ) ;

cc_x = sum( candgrp IdxJ .x accum(candgrp_ idx2acm) ) /
candgrp_acmsum;

cc_y = sum( candgrp IdxI .x accum(candgrp_ idx2acm) ) /
candgrp_acmsum;

circen = [circen; cc_x, cc_yl;

end

% *+%* Debug code (begin)

if dbg_on,

end

o

figure (dbg bfigno); imagesc(dbg LMmask); axis image;

title (’Generated map of local maxima’) ;

if size(accumAOI, 1) == 1,
figure (dbg bfigno+1) ;
surf (candLM, ’'EdgeColor’, ’‘mnone’); axis ij;
title(’Accumulation array after local maximum filtering’) ;

end

% *x** Debug code (end)

$%%%%%%% Estimation of the Radii of Circles %$%%%%%%%%%%%

o

% Stop i1f no need to estimate the radii of circles

if ~func_compu_radii,

end

o

varargout{1l} = circen;

return;

% Parameters for the estimation of the radii of circles
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fltr4aSgnCv =
fltr4asgnCv =

o

cirrad = zer

for k = 1

o

2 117];
fltr4sgnCv / sum(f£ltr4SgnCv) ;

os( size(circen,1), 1 );

size(circen,1),

circen round = round( circen(k,:) );

SCVR_I0

if SCvR_

= circen round(2) - prm_r_range(2)

I0 < 1,

SCVR_I0 = 1;

end
SCVvR_I1

if SCvR_

= circen _round(2) + prm_r_range(2)

I1 > size(grdx,1),

SCvR_I1 = size(grdx,1);

end
SCVR_J0

if SCvR_.

= circen round(l) - prm_r_range(2)

Jo < 1,

SCVR_J0 = 1;

end
SCVvR_J1

if SCvR_.

= circen _round(l) + prm_r_range(2)

J1l > size(grdx,2),

SCvR_J1 = size(grdx,?2);

end

% Build
SgnCvMat

the sgn. curve

_dx = repmat( (SCvR_J0:SCvR_J1)

[SCVR_I1 - SCvR_ IO + 1 , 1] );

SgnCvMat

[,
SgnCvMat
SgnCvMat

£43SgnCv

double (grdx (SCVR_I0:SCvR I1, SCvR_JO:SCvR J1))
double (grdy (SCvR_I0:SCvR_I1l, SCvR_J0:SCvR_J1))

) ./
SgnCv =

_dy = repmat( (SCvR_IO0:SCvR_I1)’

SCVR_J1 - SCvR_JO + 1] );

_r = sgrt( SgnCvMat dx .”2 + SgnCvMat dy

_rpl = round(SgnCvMat_r) + 1;

= abs(

SgnCvMat_r;

% Find circle’s radius using its signature curve

% Neighborhood region of the circle for building the sgn. curve

- 1;

circen(k,1) ,

circen (k,2) ,

A

2 );

accumarray ( SgnCvMat rpl(:) , £4SgnCv(:) );

SgnCv_Cnt = accumarray( SgnCvMat rpl(:)

SgnCv_Cnt = SgnCv_Cnt + (8SgnCv_Cnt == 0);

SgnCv =

SgnCv ./ SgnCv_Cnt;

1

ones (numel (£4SgnCv) , 1)

% Suppress the undesired entries in the sgn. curve

.* SgnCvMat_dy

. % SgnCvMat_dx +

)i
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% -- Radii that correspond to short arcs
SgnCv = SgnCv .* ( SgnCv_Cnt >= (pi/4 * [0:(numel(SgnCv _Cnt)-1)1’) );

% -- Radii that are out of the given range
SgnCv( 1 : (round(prm_r range(l))+1) ) = 0;
SgnCv ( (round(prm r range(2))+1) : end ) = 0;

605
606
607
608
609
610
611

o

SgnCv =

°

SgnCv =

°

% Get the maximum value in the sgn.

SgnCv (2:end) ;

% Smooth the sgn. curve

% Get rid of the zero radius entry in the array

filtfilt ( fltr4SgnCv , [1] , SgnCv );

curve
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SgnCv_max = max (SgnCv) ;

if SgnCv_max <= 0,
cirrad(k) = 0;
continue;

end

% Find the local maxima in sgn. curve by 1lst order derivatives

% -- Mark the ascending edges in the sgn. curve as 1ls and

% -- descending edges as 0Os

SgnCv_AscEdg = ( SgnCv(2:end) - SgnCv(l:(end-1)) ) > 0;

% -- Mark the transition (ascending to descending) regions
SgnCv_LMmask = [ 0; 0; SgnCv_AscEdg(l:(end-2)) ] & (~SgnCv_AscEdg) ;
SgnCv_LMmask = SgnCv_LMmask & [ SgnCv_LMmask(2:end) ; 0 ];

o

% Incorporate the minimum value requirement
SgnCv_LMmask = SgnCv_LMmask &
( SgnCv(l: (end-1)) >= (prm multirad x SgnCv_max) );

% Get the positions of the peaks
SgnCv_LMPos = sort( find(SgnCv_LMmask) ) ;

% Save the detected radii

if isempty (SgnCv_LMPos),

cirrad(k) = 0;
else
cirrad(k) = SgnCv_LMPos (end) ;
for i_radii = (length(SgnCv_LMPos) - 1) : -1 : 1,
circen = [ circen; circen(k,:) 1;
cirrad = [ cirrad; SgnCv_LMPos (i _radii) 1;
end
end
end
% Output
varargout{1l} = circen;

varargout{2} = cirrad;
if nargout > 3,

varargout{3} = dbg_ LMmask;

function DrawCircle(x, y, r, nseg, S)

% Draw a circle on the current figure using ploylines

% DrawCircle(x, y, r, nseg, S)

% A simple function for drawing a circle on graph.

% INPUT: (x, y, ¥, nseg, S)
s X, y: Center of the circle

$ r: Radius of the circle
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% nseg:

s S:

Number of segments for the circle

Colors, plot symbols and line types

% OUTPUT: None

% BUG REPORT:

% Please send your bug reports, comments and suggestions to

% pengtao@glue.umd.edu . Thanks.

% Author: Tao Peng

% Department of Mechanical Engineering

% University of Maryland, College Park, Maryland 20742, USA
% pengtao@glue.umd.edu

% Version: alpha Revision: Jan. 10, 2006

theta = 0 (2 » pi / nseg) : (2 % pi);

pline x = r » cos(theta) + x;

pline y = r » sin(theta) + y;

plot (pline x, pline y, S,’LineWidth’,2.0);
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