Comunicado /5

O objetivo deste comunicado é mostrar a implementacao
Java™ do filtro de difusédo linear complexa (Gilboa et al.,
2004) para deteccdo de bordas. A necessidade dessa
implementacdo se deve ao seu uso em projetos
desenvolvidos na Embrapa Informatica Agropecuaria na
area de processamento de imagens aplicado a agropecudria.
Atualmente, esse filtro estd sendo utilizado no projeto de
contagem, ndo-supervisionada, de pés de laranja e caju.

A deteccao de bordas é um dos processos mais comuns na
andlise de imagens digitais, contando com uma grande
variedade de algoritmos. A razado é que as bordas definem o
contorno dos objetos encontrados na imagem. As bordas
sdo as regides de transicdo numa imagem digital e
geralmente definem fronteiras entre um objeto e o fundo, e
entre contornos de objetos que se sobrepdem ou se tocam.
Isso significa que se as bordas dos objetos contidos na
imagem podem ser detectadas precisamente, os objetos
podem ser localizados e suas propriedades basicas, como
area, perimetro e forma, medidas. Portanto, o processo de
deteccao de bordas se qualifica como uma ferramenta
essencial para a andlise de imagens.

A deteccao de bordas é parte de um processo conhecido
como segmentacdo — a identificacao de regides dentro de
uma imagem. Existem, no processamento de imagens, duas
técnicas que trabalham com bordas: deteccdo de bordas e
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realce de bordas. Tecnicamente, a deteccdo de bordas visa
localizar os pixels de borda enquanto o realce de bordas
incrementa o contraste entre as bordas e o fundo, tornando
as bordas mais visiveis (Parker, 1997). Na préatica, ambos
os termos sao usados com a mesma finalidade, pois a
maioria dos algoritmos de deteccao de bordas atribui aos
pixels de borda valores que os tornam mais visiveis.

Aspectos Teodricos

Existem algumas definicGes possiveis para bordas, que se
aplicam em diferentes circunstancias. A definicdo mais
comum e genérica é borda de passo ideal (Fig. 1a). Neste
exemplo de uma dimensao, a borda representa a mudanca
de nivel de cinza num local especifico. Quanto maior a
diferenca de niveis de cinza no local da transi¢cdo, mais facil
se torna detectar a borda. Porém, no mundo real, ocorrem
complicacoes. Por exemplo, no processo de digitalizacao, a
amostragem da cena nem sempre consegue fazer uma
correspondéncia exata entre as bordas dos objetos reais e
os pixels que lhes vao representar. O mais comum é que
ocorra o processo mostrado na Fig. 1b.

Uma segunda complicacdo tem a ver com o problema
ubiquo do ruido. Devido a muitos fatores, como intensidade
de luz, tipo de camera e lentes, movimento, temperatura,
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efeitos atmosféricos, entre outros, é improvavel que dois
pixels que correspondam precisamente ao mesmo nivel de
cinza na cena terdo o mesmo nivel na imagem digital. Os
ruidos sado do tipo aleatdrio e sistematico. Ruidos aleatérios
sO sao caracterizados por uma distribuicdo estatistica.
Ruidos sistematicos sdo mais faceis de detectar e eliminar. O
resultado de ruidos na imagem é produzir uma variacao
aleatéria nos valores dos niveis de cinza entre os pixels, de
maneira que a borda ideal mostrada na Fig. 1 nao é
encontrada em imagens reais.
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Fig. 1a. Exemplo de bf)rda ideal.
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Fig. 1b. Exemplo de borda ideal.

Portanto, ndo se pode ignorar a presenca do ruido aleatério
nas imagens. O problema é que ele ndo pode ser identificado
e medido precisamente, desde que nao se pode diferenciar a
sua contribuicdo nos valores de niveis de cinza dos pixels da
imagem. Felizmente, algumas vezes, o ruido aleatério pode
ser caracterizado pelo seu efeito na imagem, expressado
como uma distribuicdo de probabilidade tendo média e
desvio padrao especifico (Parker, 1997). Assim, antes de se
trabalhar com uma imagem, faz-se necesséario um processo
de filtragem desse tipo de ruido, normalmente através do
processo de deteccdo de bordas.

Desde que uma borda é definida como uma mudanca de nivel
de cinza, um operador que seja sensivel a essa mudanca tem
a tarefa de detectar bordas. Geralmente, os operadores de
borda podem ser classificados em trés grupos: a) aqueles
com base em derivadas parciais, aproximadas por diferencas
para o caso discreto das imagens digitais, cuja funcao é
identificar lugares onde existem grandes mudancas de
intensidade; b) aqueles que modelam a borda com um filtro
de pequenas dimensdes mostrando propriedades abstratas
de uma borda ideal; e c) operadores que usam modelos

matematicos para as bordas, com base em equacdes
diferenciais parciais, ou modelos de difusdo, que procuram,
dependendo do método adotado, por maximos ou minimos
da funcado. Esse Ultimo é o tipo de filtro da presente
abordagem.

Filtro de Difusao Complexa

Gilboa et al. (2004) desenvolveram o filtro de difuséo linear
complexa com base naidéia de que em varias areas da fisica
e da engenharia podia-se estender a analise do dominio real
para o dominio complexo, mesmo que os valores envolvidos
fossem todos do dominio apenas real. Exemplos desse
procedimento podem ser tirados do uso de transformadas
de Fourier e de wavelets no processamento de imagens
digitais, transformadas essas com valores complexos.
Ressalta-se que as wavelets nao sao necessariamente
transformadas complexas. Os autores adotaram a idéia de
trabalhar com nimeros complexos e generalizaram a idéia
de modelar filtros com equacdes diferenciais parciais,
usadas para construir modelos de difuséao.

Esses modelos de difusdo sdao conhecidos na matematica
como problemas com valores de contorno, representado por
uma equacao diferencial parcial ou ordinaria, dada com
condicées de contorno, para assegurar uma solucao Unica.
As condicdes de contorno especificam os valores da funcao
ou suas derivadas nos contornos (bordas) da regido na qual
a equacdo é definida. Os modelos de difusdo podem ser
linear, ou isotrépico, e nao linear, ou anisotrépico. O
presente trabalho apresenta o modelo linear, conforme
proposto por Gilboa et al. (2004). Portanto, toda referéncia
ao modelo de difusdo, sera considerado o linear.

Existe um tipo de transformacdo no processamento de
imagens chamado espaco-escala, que consiste na extracao
de informacao espacial de uma imagem considerando um
conjunto de escalas, indo de pequenos detalhes em areas
especificas a grandes atributos que se estendem sobre a
imagem. Ela funciona como filtros aplicados repetidamente
em diferentes escalas da imagem (Schowengerdt, 1997).
Os autores generalizam o uso dessa transformacao para o
dominio complexo, combinando a equacado diferencial
parcial de difusdo com o modelo livre da equacdo de
Schroédinger.

A andlise da difusdo complexa mostra que a difusao
generalizada apresenta propriedades da difusdo direta e
inversa. O ponto fundamental do estudo dos autores,
suportado tanto teérica como numericamente, é que a parte
imagindria serve como um detector de bordas, equivalendo
a segunda derivada na escala temporal, cujo efeito é
suavizar a imagem, quando o coeficiente de difusao
complexa, ¢ no presente trabalho, se aproxima do eixo real
(Fig. 2).

A equacao diferencial parcial candnica da espaco-escala
linear que satisfaz a ambos métodos (maximo ou minimo da
funcao, conforme dito naintroducéo) tem a seguinte forma:

It = cAl, t> 0; x € Q.

l(x; 0) = /o, lo € R; ¢, | € C (complexos).
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onde /, é aimagem "perfeita" descrevendo a cenareal; /,é a
imagem observada, ou inicial, apresentando uma
degradacao, devido ao ruido; ¢ é o coeficiente de difusdo
complexo e A é o Laplaciano da funcdo. Como a equacao
apresentada é uma diferencial parcial, a expressao /, = cA/
indica a condicao de contorno e /(x; O) = /,indica a condicao
inicial. O _coeficiente de difusdo complexa pode ser escrito
como ¢ =re” | sendo que ¢, no presente caso, se restringe a
um valor positivoreal (8 = O) (Fig. 2).
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Fig. 2. Forma exponencial e retangular de um ndmero
complexo.

A abordagem espaco-escala é uma técnica multipla
resolucdo estabelecida para a andlise de estrutura de
imagens. A informacéo distribuida sobre todas as escalas é
gerada como a solucédo /(x, y; t) da equacao linear do calor.
Dessa maneira, pontos criticos e bordas sdo retirados de
todas as escalas permitindo uma andalise da cena como um
todo. Um problema associado com essa abordagem é que
importantes atributos estruturais, como as bordas, sao
suavizadas e borradas ao longo do fluxo, a medida que a
imagem processada evolui no tempo. Como conseqiiéncia, a
trajetoria dos cruzamentos-zero da segunda derivada, que
indicam a localizacao de bordas, variam de escala para
escala.

Para contornar esse problema, Perona & Malik (1990)
propuseram um processo de difusdo ndo linear, ou
anisotrépico, onde a difusdo acontece de acordo com uma
variavel adaptada, o coeficiente de difusado, para reduzir o
efeito de suavizacdo préximo das bordas. Gilboa et al.
(2004) propuseram mais uma generalizacdo para a espaco-
escala linear e na linear, que passaram a ser casos especiais
de uma teoria mais geral de processos de difusdo complexo.
Esses processos sdo encontrados na fisica quantica,
eletromagnetismo e ética. Gilboaset al. (2004) usaram como
modelo a equacao de Schrodinger, dependente do tempo.

A equacao de Schrédinger descreve o comportamento
mecanico quantico. Também chamada de equacao de onda

de Schrédinger, é uma equacao diferencial parcial que
descreve como a funcdo de onda de um sistema fisico

SErwin Rudolf Josef Alexander Schrodinger, matematico austriaco,
publicou seu trabalho revoluciondrio sobre a mecanica das ondas
numa série de seis artigos em 1926. A mecanica das ondas foi a
Segunda formulacdo da teoria quantica, sendo a primeira a mecanica
de matrizes de Heisenberg. Por suas contribuicbes a mecanica
quantica, recebeu o prémio Nobelem 1933.

evolve ao longo do tempo. No caso mais simples de uma
particula sem spin (rotagao), sujeita a um campo externo, ela
tem a forma:

oY Hh*o'v
jh— = ——— +V(x)¥(x,t (1)
o= T am o TN

onde W= W (x, t) é a funcdo de onda de uma particula
quantica dependente do tempo ¢, m é sua massa, ¢é a
constante de Planck, V(x) é o potencial do campo externo e
i =~=1. Maiores detalhes sobre o uso dessa equacio sio

encontrados em Gilboa et al. (2004).

O lado direito de (1) é chamado de operador de Schrédinger
e é interpretado como um operador de energia das
particulas em consideracdo. O primeiro termo € a energia
cinética e o segundo é a energia potencial. Uma concluséo
dos autores é que uma solucéo basica da equacédo (1) é um
plano de ondas, cujo comportamento é encontrado no fluxo
complexo. No estudo, os autores usaram a equagao com
energia potencial zero (sem campo externo) mas com

"energia cinética" complexa e nao linear.

Para usar o operador de difusdo complexa, os autores
consideraram a seguinte equacao diferencial parcial com os
seguintes valores inicial e de contorno do problema:

It = clx, t>0,xeR ceC (condicdo de contorno) (2)

l(x; 0) = /o, loe R, /eC. (condigdo inicial)

Essa equacéo unifica a equacio de difuséo linear parac € R
e a equacao livre de Schrodinger, istoé,c€ Ce V(x) 0. A
solucdo fundamental complexa h(x; t) deve satisfazer a
relacao:

lix; 1) = lo*h(x; 1) (3)

Onde * representa convolucao. A equacao (3) significa que
aimagem "perfeita" (/) pode ser obtida através de uma série
de convolucdes no tempo () a partir daimagem inicial (/,). A
série de convolucdes teria o objetivo de eliminar o problema
dos ruidos. No mais, a equacao (3) é a férmula genérica para
se filtrar uma imagem, sendo a deteccdo de bordas um
desses objetivos. Existem varias maneiras de h ser definida.
A contribuicdo dos autores foi apresentar uma solucao
fundamental complexa para h(x; t) dada por:

h(x;1) = Kg, (x;)e™ " (4)
sendo:

g, (=m0 k=L =0 9 gy 2
\2no (1) cos6 4tr 2 cos

quando 6 - 0, a parte imaginaria pode ser considerada
como a segunda derivada, com efeito de suavizacdo da
imagem inicial, fatorada por 6 e o tempo t. A equacéo (4),
com uma dimenséo, pode ser generalizada paraR".

A aplicacdo dessa solucdo estd relacionada ao
detalhamento do comportamento de pequenos valores de 6
(o angulo do espaco de coordenadas polares) obtido pela
separacao entre as partes real e imaginéria do sinal (ou da
imagem), / =/, + il, e do coeficiente de difusédo, ¢ = ¢, +
ic,, em um conjunto de duas equacoes:
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Iy =cply

-cd, [R|1:0=10 (5)
Iy=cly +cpl, 11|z:0=0

onde cr = cosb, ¢/ = senb (Fig. 2).

Os autores sugerem o valor de 6 = =/1000, para
implementacdes da solucdo da equacao, valor esse usado na
implementacdo Java.

Alguns Aspectos da Implementacéao

A linguagem Java apresenta-se atualmente como uma
alternativa para a implementacao de aplicagdes nao s6 para a
web, mas para uso diverso. A facilidade de se executar
aplicativos Java em qualquer ambiente operacional é um
forte apelo para o uso dessa linguagem. Pelo menos essa
vantagem motivou o desenvolvimento do presente trabalho.

O construtor do filtro de difusdo complexa é definido usando
quatro parametros:

public FiltroDifusaoComplexa (String aFile, int
interacao, int metodo,
Int limiar) {
}
Onde:
1. aFile: nome do arquivo com aimagem digital para ser
filtrada;

2. interacao: o numero de interacdes, ou seja, o
numero de convolucdes no tempo t (equacio 3);

3. metodo: o método a ser usado para o processo de
convolucdo. Pode ser linear ou rampa, ou nao-linear.
O presente documento trata apenas do método linear;

4. limiar: o limiar, valor a ser usado de acordo com o
parametro anterior, o tipo de método. Para o método
linear, o limiar é sempre um. Para o método rampa, ou
nao linear, esse valor pode ser mudado.

O construtor tem a responsabilidade de ler a imagem
fornecida, definir as varidveis e chamar o algoritmo de
difusdo complexa. No retorno dessa chamada, ele mostra as
imagens resultantes do processo de convolucdo. O usuério
pode visualizar o resultado apenas da componente real,
imagindrio, ou ambos, dado que se esta trabalhando com
nimeros complexos. O método que implementa
efetivamente a difusdo complexa estd implementado com
dois tipos de assinatura (polimorfismo):

private int[][] difusaoComplexa (int[] [] in, int
interacoes,
Complex limiar) {
}
e
private int[][] difusaoComplexa (int[] [] in, int
interacoes,

int limiar) {

O primeiro método retorna a parte imagindria do nimero
complexo e o segundo método retorna a parte real. Esse
procedimento permite o usudrio visualizar uma ou ambas as
partes do nimero complexo.

Em qualquer dos casos, o método recebe a imagem digital
no formato de uma matriz de inteiros bidimensional, o
numero de interacdes que se deseja fazer na imagem e o
valor do limiar, definido como um ndmero complexo ou
como um inteiro. Como resultado, devolve a imagem
convolvida em uma outra matriz de inteiros, bidimensional.
Os valores dos pixels da imagem retornada séo calculados
de acordo com a parte do nimero complexo desejado. Para
retornar a parte complexa:
mat[col] [1in] = (int)
[col]l[lin]/theta);

(128.0 + buferMatriz

sendo theta definido como ©/1000. Para retornar a parte
real:

mat[col] [1lin] = (int) Math.abs (buferMatriz
[col]l [1in]);
O nucleo do método reside num ciclo de repeticées, em
conformidade com o pardmetro interacoes, que define
guantas vezes a imagem vai ser filtrada. A equacao 5 esta
implementada dentro desse ciclo.

A classe FiltroDifusaoComplexa depende de outra
classe, MatrizComplexa, devidamente implementada para
gue a aplicacao funcione normalmente.

Estudo de Caso

A Fig. 3 mostra o resultado da aplicacao do filtro linear de
difusdo complexa. A parte real resultante da aplicacdo do
filtro aparece na parte superior da figura. A primeira imagem
representa zero interacdo, ou seja, € a prépria imagem
original. A medida que o numero de interacdes aumenta,
essa imagem se torna mais borrada, pelo fato dela ter suas
bordas continuamente suavizadas pelo algoritmo. O efeito
continuado dessa suavizacao é dificultar a identificacao de

bordas daimagem, como pode ser constatado na figura.

Fig. 3. Difusdo complexa linear (§ = n/1000). Valores da

imagem depois de 0, 1, 5 e 25 interagdes. A partir da
esquerda: parte real (superior) e imaginaria (inferior).

Na parte inferior, aparecem as imagens equivalente a parte
imaginaria do filtro. Ao contrério do que acontece com a
parte real, que é constantemente suavizada, perdendo as
caracteristicas das bordas, o filtro na parte imaginaria
mantém as caracteristicas da imagem original, enquanto
realca suas bordas, conforme o propésito da acao do filtro.

A aplicacao do filtro no processo de identificacao de pés de
frutas tem se mostrado eficiente, possibilitando o processo
de contagem.
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Conclusoes

* A utilizacao do filtro de difusdo complexa se mostrou
eficiente para uma primeira abordagem ao problema de
contagem individual de plantas.

* A parte real da imagem original nao tem utilidade para
efeitos de deteccao de bordas, sendo descartada no
processo de contagem de pés de frutas.

* A implementacdo Java da versao do filtro se encontra
disponivel e operacional.

* Existe a intencao de se testar outros filtros com base em
equacdes diferenciais parciais, como os de difusao
anisotrépica, ou nao linear.
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