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RESUMO

Ao trabalhar com imagens binarias, a morfologia matematica oferece
ferramentas eficientes para analise das mesmas. Juntamente com algoritmos genéticos,
permitem que sejam executadas de forma autbnoma diversas tarefas computacionais.
Nas Ultimas décadas tem-se utilizado a decomposicdo dos elementos estruturantes
envolvidos nas operag¢des morfolégicas para diminuir o grau de dificuldade imposto por
imagens de tamanho elevado implicando na eficiéncia do hardware utilizado para o
processamento de tais imagens. Para acelerar esse processo, este trabalho de
mestrado, utiliza os sofftwares MATLAB e Visual Studio como ferramentas de
desenvolvimento, tendo como objetivo elaborar um algoritmo eficiente de decomposigcéao
do elemento estruturante facilitando uma possivel aplicagdo em hardware, diminuindo

ainda mais o tempo gasto no processamento de imagens.

Palavras-chave: Morfologia Matematica, Algoritmos Genéticos, Decomposicdo do Elemento

Estruturante.



ABSTRACT

When working with binary images, mathematical morphology provides powerful tools for
analyzing them. Along with genetic algorithms, it allows various computational tasks that are
performed autonomously. In recent decades, the decomposition of structuring elements has
been involved in the morphological operations used to reduce the degree of difficulty imposed
by images of larger size implying in the efficiency of the hardware used for the processing of
such images. For accelerating this process, this master's project uses MATLAB and Visual
Studio as development tools, aiming at developing an efficient algorithm for decomposing the
structuring element facilitating a possible hardware implementation with aim of decreasing the

time waste in processing those images.

Keywords: Mathematical Morphology, Genetic Algorithms, Decomposition of Structuring Element.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Neste capitulo é exposto o contexto no qual este trabalho esta inserido e a motivacao
que deu origem a esta pesquisa. Também sdo discutidos os objetivos a serem
alcancados e demonstrada a organizagdo desta dissertagéo.

1.1 Contexto

Este trabalho consistiu em testar e avaliar diversos procedimentos
computacionais para a decomposicdo eficiente dos elementos estruturantes para
morfologia matematica binaria visando uma simplificacao do processo elaborado por
Shih (SHIH; WU, 2005) descrito em seu artigo.

Para este algoritmo utilizam-se técnicas de processamento digital de imagens
e computacao evolutiva facilitando o entendimento para futura implementacdo em
hardware reconfiguravel.

1.2 Motivacao e Objetivos

Ao trabalhar com processamento morfolégico de imagens, sdo encontradas
muitas dificuldades, principalmente quando o sistema projetado n&o suporta
imagens maiores que um determinado tamanho (quantidade de pixels). Para isso a

decomposicao dessas imagens em elementos menores juntamente com a utilizacdo
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de algoritmos genéticos é de extrema importdncia para o processamento das
mesmas.

Com base nos parametros fornecidos por Shih (SHIH; WU, 2005) em seu
trabalho, determinando que o comprimento dos cromossomos seja variado, que a
imagem original ndo seja dividida (tamanho real) e que a quantidade de operadores
morfolégicos (dilatacao e unido) devem variar dependendo do tipo de imagem, torna-
se inviavel a implementagdo em hardware onde muitas vezes este € limitado. Tendo
em vista que o objetivo deste trabalho é a simplificacdo da decomposicao proposta
por Shih, padronizaram-se o comprimento do cromossomo € a quantidade das
operacdes executadas nos elementos estruturantes, tornando o uso de meméria fixo
para alocacao dos elementos e execucao das operacdes de dilatacdo e unido. Isto
acelera o processo de tratamento da imagem original elaborando uma estrutura
simples que permite a implementacao em hardware utilizando FPGA e programacgao
paralela, trazendo ainda mais rapidez para a execucao do algoritmo proposto para a

decomposicao.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacdo de mestrado esta estruturada em cinco capitulos, onde séao

apresentados:

e O Capitulo 1, denominado introducao, que destaca os principais objetivos
desta pesquisa detalhando o contexto ao qual esta inserido, e os motivos
que levaram a elaboracao do trabalho.

e O Capitulo 2, onde se aborda a base tebrica necessaria para dar
consisténcia as técnicas utilizadas no tema proposto a partir da literatura
pesquisada.

e O Capitulo 3, composto pela metodologia empregada no desenvolvimento
do trabalho, além das técnicas para implementacdao do algoritmo
desenvolvido.

e O Capitulo 4, onde se discutem os resultados obtidos em toda a pesquisa.

e Por fim, a Conclusdao destaca a contribuicdo das ideias abordadas e
possiveis trabalhos futuros.



Capitulo 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo encontram-se o0s conceitos relacionados a elaboracdo do trabalho de
mestrado. Sdo apresentadas as consideracées iniciais (secdo 2.1), conceitos sobre
Morfologia Matematica (segcdo 2.2), Algoritmos Genéticos (secdo 2.3), Métodos de
Decomposicdo do Elemento Estruturante (secdo 2.4) e por fim, apresentam-se as

consideragées finais (segdo 2.5).

2.1 Consideracoes Iniciais

A utilizacao dos operadores basicos da morfologia matematica aliados aos
algoritmos genéticos (baseados em processos naturais de evolucao) e as técnicas
de decomposicdo de elementos estruturantes permitem solucionar diversos
problemas de processamento de imagens (em especifico neste trabalho, no
tratamento de imagens binarias), ao qual esta inserido o contexto deste trabalho.
Assim, neste capitulo é descrita a fundamentacao teérica desenvolvida a partir da

pesquisa dos dominios citados acima.

2.2 Morfologia Matematica

A palavra morfologia, segundo Gonzalez e Woods (GONZALEZ; WOODS,
2002), é empregada na biologia para caracterizar o estudo da forma e da estrutura

dos seres vivos. Contudo, esta palavra também é usada no contexto matemaético,
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por meio da teoria de conjuntos, como ferramenta para extracdo de componentes de
imagens para a representacdo e descricdo de uma regido. Usando a teoria dos
conjuntos como linguagem, a morfologia matematica oferece uma abordagem para
varios problemas de processamento de imagens, visando representar as formas dos
objetos de uma imagem. Em imagens binarias, que € o foco deste trabalho, o
conjunto em questédo é o dos nimeros inteiros Z?, onde cada elemento é um vetor
bidimensional de coordenadas (x,y) dos pixels ativos da imagem (podendo ser

brancos ou pretos, Figura 2.1).
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Figura 2.1 - Descricao de uma imagem binaria em formato de “T”.

Segundo Facon (FACON, 1996), com o auxilio da teoria dos conjuntos pode-
se extrair de uma imagem muitas informagbes, como: segmentacdo, realce,
deteccao de bordas, dentre outras. Para isso, € necessaria a utilizagdo de um
“elemento estruturante” (um conjunto com forma e tamanho definidos, Figura 2.2) e

sua escolha esta diretamente relacionada ao resultado da operagdo morfolégica.

(a) (b) (c) (d)

Figura 2.2 - Elementos estruturantes basicos
(a) Disco (b) Cruz (c) Quadrado (d) Hexagono. Fonte: Adaptado de (SOILLE, 1999).
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2.2.1 Combinacao de Conjuntos: Uniao e Interseccao

Segundo Wangenheim (WANGENHEIM, 1998), A unido de dois conjuntos A e
B é o conjunto de todos os elementos que pertencem a A ou a B ou a ambos, dado
por:

AUB={ala€eAoua € B} (2.1)

A intersecdo de dois conjuntos A e B é o conjunto de todos os elementos que
pertencem a A e a B dado por (WANGENHEIM, 1998):

AnNnB={ala€Aea € B} (2.2)

2.2.2 Operacoes Basicas em Imagens Binarias: Dilatacao e
Erosao

Sejam A e B conjuntos de Z?e @ um conjunto vazio, define-se a dilatacdo de

A (imagem original) por B (elemento estruturante), denotada por A& B, como
(GONZALEZ; WOODS, 1992):

A®B={x|(B) nA* 0} (2.3)

Onde (E)x representa a translagao da reflexdao de B. A dilatagao de A por B
€ entdo, o conjunto de todos os deslocamentos x tais que a reflexdo de B e A se
sobreponham em pelo menos um elemento ndo nulo (PEDRINO, 2008).

O conjunto B, também chamado de elemento estruturante, tem a funcao de
percorrer a imagem e verificar a possibilidade da existéncia de uma interseccédo com
0s vizinhos mais proximos ao pixel x. Se a resposta satisfazer a condicao imposta, a
posicao central dentro da imagem resultante recebe o valor "1", sendo falsa, o valor
"0".
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A dilatacao também pode ser obtida utilizando adicao vetorial dado por
(GONZALEZ & WOODS, 1992; PARKER, 1997; RUSS, 1995; MARQUES & VIEIRA,
1999):

A®B={clc=a+bacADbeB} (2.4)

Onde A representa o conjunto a ser operado e B é um segundo conjunto
denominado de elemento estruturante, o qual sua composicao define a natureza
especifica da dilatacdo. Sendo assim, ¢ é o resultado da adicdo de todos os vetores
aeb.

Na Figura 2.4 sdo apresentadas duas imagens binarias, uma original (2.4.a) e
a outra dilatada (2.4.b) pela aplicacao do operador morfolégico de dilatacdo através
do elemento estruturante da Figura 2.3.

010
B=|1 1 1
) 1 0
Cruz Matriz Equivalente

Figura 2.3 - llustracao de um elemento estruturante.

E possivel perceber que esse processo tem a capacidade de aumentar os

objetos da imagem, preenchendo possiveis lacunas e consequentemente unir

E u
(@) (b)

Figura 2.4 - Aplicacao do operador de dilatacao

objetos.

(a) Imagem Original. (b) Imagem apds a dilatacao.
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Sejam A e B conjuntos de Z2, assim, a erosdo de A por B, denotada pord ©
B, é dada por (GONZALEZ; WOODS, 1992):

A © B ={x|(B), < A} (2.5)

Deste modo, a erosao de A por B é o conjunto de todos os pontos x, tais que
B, quando transladado de x, fique contido em A (PEDRINO, 2008). Isto é, o
elemento estruturante B deve percorrer o conjunto A, fazendo-se uma comparacao
entre os pixels vizinhos de x. Se nessa comparacgao todos os pixels forem idénticos,
o pixel de saida fica ativo, caso contrario, o pixel fica inativo.

A erosao também pode ser obtida usando vetores de subtragcdo dado por
(GONZALEZ & WOODS, 1992; PARKER, 1997; RUSS, 1995; MARQUES & VIEIRA,
1999):

AO©OB={c|c+b e Aparatodob € B} (2.6)

Na Figura 2.5 a aplicagdo do operador utilizando elemento estruturante da
Figura 2.3 permite visualizar algumas das caracteristicas basicas da erosao que se

resumem em diminuir objetos, eliminar objetos menores que o elemento estruturante

utilizado e aumentar lacunas, permitindo-se assim a separacao de objetos proximos.

_l_

(@) (b)

Figura 2.5 - Aplicacdo do operador de erosao

(a) Imagem Original. (b) Imagem apds erosao.
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2.3 Algoritmos Genéticos

Na natureza, a existéncia de individuos com diferentes habilidades de
sobreviver a0 meio ambiente, esta associada a variagcbes de seus proprios
cromossomos. Essas variagcbes estdo relacionadas tanto a estrutura como ao
comportamento desses individuos em seu meu ambiente. Individuos mais aptos
(com maior capacidade de executar tarefas) sobrevivem a uma taxa muito superior
em relacdo aos menos aptos, conceito este descrito por Charles Darwin em seu livro
sobre “A Origem das Espécies por Meio da Selecao Natural” do ano de 1859 (KOZA,
1992).

Baseado nesse processo natural de evolucdo surgiu a computacdo
evolucionaria, tornando-se uma ferramenta muito importante utilizando modelos
computacionais para resolver problemas complexos. Apesar da infinidade de
modelos existentes, todos tém em comum a simulacdo da evolucao das espécies
através de selecao, reproducdao e mutacao, os quais dependem do “desempenho”
desses individuos dentro de um “ambiente” (LINDEN, 2008).

Os algoritmos genéticos, um ramo da computagdo evolucionaria, sao
constituidos de uma populagdo de estruturas (denominadas de individuos ou
cromossomos), semelhantemente a evolucao das espécies. Cada integrante dessa
populacédo recebe uma avaliacdo (fitness) que é calculada para qualificar o mesmo
dentro da proépria populagdo indicando o “qudao bom” ele é para a solucdo do
problema (KOZA, 1992). Apds essa avaliacdo sao aplicados o0s operadores
genéticos (recombinacdo e mutacdo, entre outros) de forma a simular a
sobrevivéncia do mais apto.

O comportamento padrdo desses algoritmos evolucionarios se resume no

seguinte pseudocodigo:
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inicio
inicializar(m)
t <- 0% Contador de tempo.
funcao inicializa_Popwiocdo_P(n) % Inick populacd Lor e d rdovalor n
enguanto nao terminar faca % Condic3o de térm
funcdo Avalie_Popuwlagdo_Pt) % Ava

P - funcdo Selecione_Pois Pit) % 5
P «<-funcao Recombinagde_e_mutapdo P % Oper
funcdo Avalie_Popwagdo_P*% Avaliacdo dan
Pit+1) <- Seleciorme_sobreviventes Pit), P’ % 5
1<-t+1 % Incrementa contador.

fim enquarto

fim

Figura 2.6 - Pseudocoédigo
Fonte: Adaptado de (LINDEN, 2008).

Este algoritmo consiste da geracdo de uma populacdo inicial aleatéria e
avaliacao de cada individuo seguido da selecado dos pais que servirdo para gerar 0s
individuos da nova populacéo através de recombinacées e/ou mutacdes. Essa nova
populacao € avaliada e sao selecionados o0s sobreviventes para a proxima geracao.
O loop é repetido diversas vezes (constituindo as geragdes) até que seja alcancado
o critério imposto (tempo, fitness, etc).

A codificacdo da informacdo juntamente da funcdo de avaliacdo forma um
ponto crucial dentro do Algoritmo Genético (AG). Assim como na natureza, a
informacdo deve ser codificada em cromossomos e a reproducao (equivalente a
reproducdo sexuada, ou seja, uma combinacdo de pedacos entre dois genitores,
garantindo a diversidade e gerando filhos mais aptos evoluindo a populagdo ao
passar das geracoes, ao contrario da reproducdo assexuada onde os filhos sao
idénticos aos pais, estando sujeitos apenas a variagcées causadas pela mutagcao) se
encarregara da evolugcdo da populacdo (MITCHELL, 1996). A mutagao cria
diversidade, alterando os genes de forma menos frequente que no cruzamento. A
funcdo de avaliacdo deve ser executada de tal forma que os individuos mais aptos
sejam selecionados com mais frequéncia que 0s menos aptos, fazendo com que as
boas caracteristicas permanecam dentro da nova populacao. Este pode ser um
ponto muito perigoso dentro do AG, pois se a selecao descartar de forma errada os
menos aptos causaria uma rapida convergéncia genética para um conjunto

semelhante de caracteristicas e uma populacado de baixa diversidade genética, nao
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conseguindo evoluir, a ndo ser pela mutacao que pode acarretar na nao solucao do

problema.

2.3.1 Escolha da populacao inicial

Seguindo a ideia de que os algoritmos genéticos devem simular o processo
de evolucao existente no meio ambiente, a escolha da populacgéo inicial € o primeiro
passo a ser dado e deve ser feito da maneira mais simples possivel, tornando-se um
processo aleatério independente para cada individuo. Como a populagdo possui
tamanho finito, ndo se pode garantir que a lei das probabilidades alcance todo o
espaco de solucdes, pois isso sd ocorre para um numero infinito de sorteios. A
inicializacdo de modo aleatério gera uma melhor distribuicdo das solucdes

garantindo uma boa exploracao sobre o espaco de busca (MITCHELL, 1996).

2.3.2 Funcao de avaliacao (fitness)

Para determinar se um individuo serd uma possivel solu¢cdo do problema em
questao, ou seja, se o individuo & mais apto, usa-se a funcao de avaliacdo. Dada a
generalidade dos AG’s, a funcao de avaliacao tem a funcao de deixar o problema
mais perto da realidade, sendo possivel 0 uso do mesmo programa para diversos
casos, apenas trocando a funcdo de avaliagdo por outra que se encaixe para
satisfazer o novo problema.

Na escolha da funcao de avaliacao deve-se observar que ela tera que conter
tanto as restricbes quanto os objetivos da qualidade, tendo assim o maior
conhecimento possivel sobre o problema. Outro ponto chave é que nao é permitida
uma avaliacdo nula ou negativa, fazendo-se assim com que a soma das avaliacdes
diminua, alterando-se a selegcao (este assunto sera tratado na préxima secao), ou
que haja mais de um elemento para o mesmo valor de avaliagdo. Além disso, se
torna dificil a associacdo de um espaco na selecdo para um numero negativo. A
ideia da avaliacdo é utilizar a técnica de maximizacdo para uma fungao f(x)
qualquer, e caso seja necessario fazer com que se utilize o processo de minimizacao
inverte-se a funcao de avaliacdo resultando em f'(x) = 1/ f(x). Para evitar que a

funcéo retorne um valor nulo, como citado acima, acrescenta-se uma constante ct
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qualquer, transformando-se ambas as fungdes em f(x) =f(x)+ct e f'(x) =

1/ f(x) +ct.

2.3.3 Selecao dos pais

Como citado na secao anterior, para fazer a selecdo dos individuos mais
aptos para serem o0s pais, um dos métodos utilizados € o método da roleta
(GOLDBERG, 1989). A selecao consiste em fornecer maior privilégio para os
individuos que possuem avaliagdo mais alta, sem eliminar os mais baixos, pois para
que seja alcancado o objetivo, todos os individuos podem conter caracteristicas
favoraveis a criacao de um “superindividuo”.

Nesse método, é gerada uma roleta virtual onde cada cromossomo recebe
uma fatia proporcional a sua avaliacdo (com isso o somatério dessas fatias nao pode
ultrapassar 100%). A partir deste ponto, a roleta é girada e o individuo selecionado
sera o que a roleta “parar sobre ele”. Entretanto, no computador, ndo se pode “girar
uma roleta”, por isso o sorteio utiliza um algoritmo capaz de simular a roleta, como

pode ser visto a seguir:

inicio
inicializafs)}

i<-1%cont

[+1]

aux <- gualiopdo do individuo (i) % aux recebe a soma das avaliades
ENQuUanto aux < 5

i<-i+l

au <- aux + ovaliopdo do individue [}

fim enquanto

fim

Figura 2.7 - Exemplo roleta.
Fonte: Adaptado de (LINDEN, 2008).

O algoritmo tem parada garantida, visto que aux tende ao somatério das

avaliagdes dos individuos e s € menor que esta soma e o indice do individuo é dado

pela variavel i.
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A roleta pode ser montada na forma de uma Tabela para que o processo de
sorteio do individuo seja melhor visualizado. Na Tabela 2.1, por exemplo, o individuo
“0110” recebe um pedaco igual a 58,07% da roleta. Em contra partida, o individuo
“0001” recebe uma fracdo inferior (1,6% da roleta) tornando suas chances de

selecao bem menores, porém nao sao descartados como dito anteriormente.

Tabela 2.1 - Exemplo de Roleta em forma de tabela
Fonte: Adaptado de (LINDEN, 2008).
INDIVIDUO AVALIACAO PEDACO DA ROLETA (%)

0001 1 1,61
0011 9 14,51
0100 16 25,81
0110 36 58,07
TOTAL 62 100,00

2.3.4 Reproducao e seus operadores

Dentre os operadores utilizados em AG para reproducdo, existem os
operadores de cruzamento e o de mutacao, tratados a seguir.

2.3.4.1 Cruzamento

O cruzamento, assim como na biologia, € a recombinacao dos alelos do par
de cromossomos selecionado chamados de cromossomos pais (HOLLAND, 1992). A
operacao que o cruzamento executa nos pais selecionados é extremamente simples,
e depende de uma probabilidade para ocorrer. Em um dos métodos existentes, é
selecionado um ponto de corte (posicdo entre dois genes em um Cromossomo)
sendo que um individuo de n genes contém n-1 pontos de corte possiveis. Este
ponto define a separacdao do material genético dos pais, portanto, uma metade ira
para um filho e a outra para o outro filho. Na Figura 2.11, o cromossomo utilizado
como exemplo possui 5 genes e consequentemente 4 pontos possiveis de corte.
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gene

0o |i1 0 1 1
i 2 3 4

Figura 2.8 - Exemplo da selecao do ponto de corte na aplicacéo do operador de
cruzamento. Fonte: Adaptado de (LINDEN, 2008).

Pontos de Corte:

Apo6s o sorteio do ponto de corte onde, o cromossomo € divido em duas
partes (Figura 2.8) que nao precisam ser de mesmo tamanho, o primeiro filho recebe
a concatenacao da parte esquerda do primeiro pai com a parte direita do segundo
pai € o segundo filho a concatenacgéo das outras duas metades que restaram (direita

e esquerda).
2.3.4.2 Mutacao

O operador de mutacao tem, por sua vez, uma probabilidade bem menor de
ocorréncia sobre o cromossomo do que o operador de cruzamento. Holland
(HOLLAND, 1992), diz que sua aplicacao consiste em fazer o sorteio em cada alelo
dos genes do cromossomo €, caso seja atingida a probabilidade adotada, o valor

deste gene ¢ alterado (Figura 2.9).

11010 |0 1(0f10|0
Seleciona-se um ponto |
de corte !
ElEFEEE EETEE

Pai 2 ! Pai 2

Depois do
operador de
cruzamento

1|00 (1|0 1 (0|0 1|0
Depois do operador de
P mutacio
EREER 3 e e s

Filno2 " Gene alterado pela Filho2
muta¢do (d)

(c)

Figura 2.9 - Exemplo de aplicacao dos operadores de cruzamento e mutacao
(a) Pais selecionados. (b) Ponto de corte. (c) Filhos gerados apds o cruzamento.
(d) Gene sofrendo mutacao. Fonte: Adaptado de (LINDEN, 2008).
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2.3.4.3 Taxa de Mutacao e Cruzamento

Nos algoritmos genéticos classicos, os operadores genéticos envolvidos, tais
como cruzamento e mutacdo, trabalham prioritariamente com probabilidades
constantes. Diferentes taxas de cruzamento e mutacdo podem, no entanto,
atravessar diferentes direcbes de busca no espago de estados, afetando o
desempenho do algoritmo genético aplicado. Na verdade, o desempenho global de
um algoritmo genético depende da manutencdo de um nivel aceitdvel de
produtividade durante todo o processo de evolucdo. E, portanto, essencial para a
concepcao de um algoritmo genético a adaptacdo das taxas de cruzamento e
mutacdo de forma apropriada. Segundo Wen-Yang (WEN-YAN et al.,, 2003), é
importante avaliar se a probabilidade aplicada do operador estd de acordo com a
sua "contribuicao" (ou produtividade), ou seja, se a taxa “escolhida” é potencialmente
capaz de produzir filhos com melhora na sua aptidao.

2.3.5 Médulo de Populacao

Depois da selecdo dos pais e de sua respectiva reproducédo feita pelos
operadores anteriormente citados, cruzamento e mutacdo, o modulo de populacéo
tem como funcgéo substituir os pais menos aptos conforme os filhos sao gerados, ou
seja, caso os filhos sejam mais aptos que os pais que 0s geraram, 0S mesmos Sao

promovidos a nova geracao, caso contrario sao descartados.
2.3.6 Critério de parada

Depois que todo o processo em volta da populagéo inicial termina (fitness,
selecdo dos pais e reproducédo), o algoritmo passa por uma avaliacdo denominada
como “critério de parada”. Neste ponto é analisado se o algoritmo alcangou o critério
imposto no inicio do problema para saber se foi encontrada uma solugcao ou nao.
Caso a resposta seja positiva, o algoritmo termina sua execucdo e retorna a
resposta encontrada. Caso seja negativa, o algoritmo continua sua execugao a partir
do célculo do fitness seguindo adiante até este mesmo ponto, caso permanega com
a resposta negativa, este ciclo (Figura 2.10) é repetido novamente até que seja

encontrada uma solugéo para o problema.
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Figura 2.10 - Ciclo de execucao do algoritmo genético.
Fonte: Adaptado de (LINDEN, 2008).

2.4 Métodos de Decomposicao do Elemento Estruturante

A decomposicdo de um elemento estruturante é uma questdo muito

importante em sistemas de processamento de imagens morfoldgicas, principalmente

quando tais sistemas ndo podem trabalhar com um tamanho muito grande de

imagens, sendo esta, a Unica maneira de ultrapassar tal dificuldade. A ideia se

baseia nas operagdes bdasicas da morfologia matematica para decompor um

elemento estruturante qualquer em uma sequéncia de elementos estruturantes

menores compostos por matrizes de tamanho 3x3 (ou seja, trés linhas por trés

colunas) tornando possivel a recursividade para se obter a imagem original.
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Segundo Zhuang e Halarick (ZHUANG; HALARICK, 1986), um elemento
estruturante S, convexo e de tamanho finito, € decomposto em N elementos

estruturantes Hy, ..., Hy, se e somente se:

O problema nesse caso passa a ser a busca pelo menor N, se existir,
determinado previamente pela limitacdo de hardware. E para determinar a
decomposicdo de S, se existir uma, €& necessario um processo de busca
combinatéria. Zhuang e Halarick (ZHUANG; HALARICK, 1986) sugeriu que a busca
fosse feita pelo método da arvore (Figura 2.11), comecando pela raiz, de tamanho m
de todos os elementos estruturantes possiveis.

{f)Ral'z )
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Figura 2.11 - Busca em arvore
Fonte: Adaptado de (ZHUANG; HALARICK, 1986).

A partir desse ponto, comeca-se uma busca em todos os nés filhos
eliminando aqueles que nao fardo parte da solucdo. Se nao existir um no
sobrevivente, a busca termina e S nao pode ser decomposto. Sendo H; uma matriz
3x3 (equacédo 2.11), S passa a ser um conjunto de dilatacbes de elementos menores
e tal decomposicao torna possivel a dilatacdo de uma imagem X por S usando este
elemento 3x3 de uma maneira recursiva, dada por (PARK; CHIN, 1995):

X®S=(X®H,))DH,) ®DHy (2.8)
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Uma estratégia alternativa para a decomposicdo de S seria minimizar o
namero de pixels ativos em cada matriz H; necessério para a representacdo deste
conjunto. Em contrapartida, isso maximiza o numero de matrizes (ou seja, N) que
por sua vez segue em sentido oposto ao que esta sendo procurado (menor N)
(RICHARDSON; SCHAFER, 1991).

A dilatacdo mostrada na equacédo 2.11, de acordo com Park (PARK; CHIN,
1994), pode ser visualizada pela decomposicdo de imagens convexas em treze
“fatores primos” de elementos estruturantes de tamanho 3x3, como € mostrado na
Figura 2.12. Xu (XU, 1991) diz que esse conjunto de treze fatores tem a propriedade
de serem todos convexos e indecompostos e de nao serem triviais (ou néo

singulares, isto é, que o conjunto ndo possui somente um elemento).

gt gt gt gt g g~ g+ gt
L L 3 ] L] [ ] | N ] [ X |
L} [ ] | ] ] [ ] J (Y ] [ ] ]
Qg QH} l;‘?I:I QIE QJJ
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Figura 2.12 - Treze fatores primos para imagens convexas
(a) sem origem definida (b) com origem definida
Fonte: (PARK; CHIN, 1994).

Em meados da década de 90, Park (PARK; CHIN, 1995) utilizando um
método criado por Freeman (FREEMAN, 1974), chamado de “codigo da cadeia”,
propbs a decomposicdo de formas arbitrarias de elementos estruturantes pois, até o
momento, sé haviam sido feitas pesquisas a respeito de imagens convexas. O

“Codigo da cadeia” é uma técnica de codificacdo para imagens, ou seja,
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basicamente € um vetor composto por numeros entre 0 e 3 ou 0 e 7 (Figura 2.13),
tomando como base inicial um pixel qualquer situado na borda da imagem,
analisando pixel a pixel qual a direcdo do seu préximo vizinho (utilizando 4-vizinhos
ou 8-vizinhos) em todo o contorno da imagem (o sentido pode ser horario ou anti-
horario dependo da convencao adotada).

A

™~

l—F‘"

1 L
B 1
Dyde, :
o i T A 't
3 3 § 3 P Oy -

cédigo da cadeia: 1110101030333032212322
(al (b} {c)

Figura 2.13 - Exemplo de codigo da cadeia
(a) 4-vizinhos (b) 8-vizinhos (c) codigo da cadeia gerado para o caso (a)
Fonte: Adaptado de (FREEMAN, 1974).

Existem imagens que sdo impossiveis de serem decompostas, para isso deve
ser feita uma analise onde, eliminando essas imagens, tem-se um conjunto menor
composto tanto por imagens que podem ser decompostas como por imagens que
nao podem ser (porém em numero reduzido). Com esse conjunto menor e fazendo
outra andlise, forma-se o grupo onde se encontram todas as imagens que podem ser
decompostas que inclui as imagens cbncavas e as imagens convexas que € um

subconjunto desse conjunto (Figura 2.14).

TODA AS IMAGENS

IMAGENS DECOMPOSTAS E INDECOMPOSTAS

| IMAGENS DECOMPOSTAS

IMAGENS CONVEXAS

Figura 2.14 - Hierarquia dos conjuntos de imagens.
Fonte: (PARK; CHIN, 1995).

Existe uma infinidade de limitadores para as imagens cdncavas, porém se as
imagens forem restringidas ao tamanho 3x3, a quantidade é reduzida para vinte e
oito tipos que sao definidos por Q7;. A variavel T define o tipo do limitador, isto &,
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T=UJ]LV,r, ei é a direcido do inicio do cédigo da cadeia, com i =0,1,...,7
(Figura 2.15).

-e L] L] L L] . @ ]
™ o » . .. . . . .
Type U L X . ® e - Type V C ] . .
Quo Quz Qus Qus Qvi Ovs Ovs Oyy
.e L] L e - .
L] . @ L L] L LA L] L ]
. . . . . . . .
Qo Q7 02 O Cro O Q2 Q3
Type Typer
- - - - - .
. . .. . . ° - .
-e L ] L] L X ] ae a8 [ ] [ ]
Qs Qs Qi Qn Ora [ Qs Q7
L Xl LA L] -
- . L]
Type L . . .e e
Qo Oz Ory Ore

Figura 2.15 - Vinte e oito limitadores para imagens céncavas.
Fonte: (PARK; CHIN, 1995).

Analisando os vinte e oito limitadores através do codigo da cadeia, Park
(PARK; CHIN, 1995) encontrou todos os fatores primos para imagens cdncavas
respeitando o tamanho 3x3 como € mostrado na Figura 2.16 e que estao

representados utilizando-se o cdédigo da cadeia. Os expoentes indicam quantas
vezes o valor é repetido.

Quo Qro Ov1Qv34°6* o Or1
Quo0?2%4% | 002247 | Qv1Qv34%Qv7 | 0.02°45 | ©2,124°Qvs
Quo0%234 010234 Qv1Qv3456 | Q,02°0vs6 | ©,1240,6
Q01247 Ovi OviQvi4Qrs | ©,02°Qrs | ©r12Qvs6°
Quo0134 | 0y12%4°Qy7 | Qv10v30vs6° 0r0235 Qr12QvsQv7

Q0 0v12%40,6 |0v1Qv3Qvs0vr| ©0,020,46 0:120Q,56
0,002°4> | 0y;2%0ys6* | Ov10v30,56 |  Q,024° 0,257

0100234 |0y12%QvsOv7|  OviQvsS 0r0Qv34°6 Q0,346
050124* | 0v1270,56 | 0Qv10,3467 | Q0Qy3d5 | 0,1340y7

Q50134 012?52 | 0v12:340Qv7 | Qr0QvaQvs6 | 01356

on Qv 12340y 0v10,356 Q,00v30;s Qr130r6
012246 | 0vi230,6 | Ov10r30s6 000,35 010,46
0,,2%45 0v120,46* Qy13%6° 0:00-346 | 0r10,4Qv7

012346 | 0v120,40v7 | 0Qvi3°0v7 0,03%6 Q,14%6
071235 Qv124%6 Qv 1346 0,034 0,145
QOy1245 Ov35

Figura 2.16 - Todos os fatores primos concavos.
Fonte: (PARK; CHIN, 1995).
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+

QrOQr1233520r6

Figura 2.17 - Exemplo de codigo da cadeia.
Fonte: (PARK; CHIN, 1995).

A Figura 2.17 mostra um exemplo na aplicacdo do codigo da cadeia. O sinal
de + indica o inicio do cddigo Q,¢Q,12335%Q,¢ 0 qual faz uso dos limitadores para
imagens cbncavas conforme Figura 2.18, partindo do elemento Q,., no sentido anti-
horario até voltar no mesmo elemento.

Segundo Park (PARK; YOO, 2001), existem duas formas de se fazer a
decomposicado de um elemento S arbitrario (concavo ou convexo), uma chamada de
“‘Decomposicdo Forte” (mostrado anteriormente na equagcdao 2.10) e outra
denominada de “Decomposicdo Fraca” (como mostra a equagéo 2.12).

A equacédo 2.13 mostra um elemento qualquer § decomposto pela unido de

um conjunto de elementos menores C; de fator 3x3 e tal equagéo, assim como a

equacao 2.11, torna possivel realizar a decomposicdo de uma imagem qualquer
Xpor Sde modo que:

XOS=XPpC)HUXDC,)U..UXDCy) (2.10)
Se cada elemento C; da equagéo 2.13 for tratado independentemente como

na equacao 2.10, obtém-se outra equacao (equacgao 2.14), chamada “Decomposi¢ao
Hibrida”, que é dado por:
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XOS=XDC;1DC12...©C1x)
U (X@ 621 69 CZZ 69 69 CZK) (211)
Uu..uU (X@CWl @sz &5 ---@CWK)

Portanto, a “Decomposi¢cao Hibrida” € a forma mais geral de decomposigao.
Se W =1, a equacgao 2.14 passa a ser igual a 2.10 (decomposicéo forte), e se K = 1,
a equacao 2.14 passa a ser igual a 2.13, tornando-se uma forma geral do processo
de decomposicéao.

Observando todas as técnicas ja citadas, Shih (SHIH; WU, 2005) desenvolveu
um algoritmo em seu trabalho propondo uma técnica inovadora servindo de base
para a elaboracao deste trabalho. Na Figura 2.18 é mostrado o diagrama de blocos
para o algoritmo de decomposicao de Shih.

Inicio

Sim
Tamanhode S=3x3?

Geracdo da populagdo
inicial baseada nos 13
fatores primos

1
Célculo da funcdo de
avaliacdo para cada

S=5 @ sfust Cromossomo Bhtem s
GravasFeSt,es5=5§ L Decomposicao
Reproducdo dos

cromossomos de
acordo com a fungdo
de avaliagdo
iy
Recombinacdo dos
NovVos Cromossomos
através do cruzamento
e da mutagéo

Néo

Alcancou as iteragdes
pré-definidas?

Figura 2.18 - Diagrama de blocos do algoritmo de decomposicao
Fonte: Adaptado de (SHIH; WU, 2005).
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O diagrama resume o algoritmo nas seguintes etapas:

1- Checagem do tamanho do elemento estruturante S, se for 3x3, v4 para
0 passo 7.

2- Populacao inicial baseada nos treze fatores primos é gerada.

3- Calculo da funcao de avaliacdo para cada cromossomo.

4- Reprodugéo dos cromossomos usando cruzamento e mutagéo.

5- Se o numero de iteragdes nao foi atingido, volta para o passo 3.

6- Grava a decomposicdo encontrada naforma $ = S’ @ SF u SE,
onde S’ e ST sdo elementos estruturantes da decomposicdo e S¥ ¢ a

diferencaentre Se S’ @ SF, e define § = S’ e va para o passo 1.
7- Saida da decomposicao completa encontrada.
Como resultado, os experimentos de Shih (SHIH; WU, 2005) mostraram que a
recursividade aliada aos algoritmos genéticos foram eficientes para a decomposicao
dos elementos estruturantes obtendo em menor tempo a decomposi¢do em relacao

aos estudos demonstrados anteriormente.

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada a revisdo bibliografica dos temas que
envolvem este trabalho de mestrado. Foram abordados alguns topicos da morfologia
matematica, fornecendo alguns operadores que serdo utilizados por este trabalho e
que sao muito utilizados para processamento de imagens. Anteriormente ao
processo de decomposicdo, € necessaria uma analise prévia dos métodos de
decomposicdo do elemento estruturante que juntamente com os algoritmos
genéticos diminuem o tempo de execucdo sempre buscando a otimizacdo do
resultado que é a decomposicao.



Capitulo 3

METODOLOGIA PARA
DECOMPOSICAO DE
ELEMENTOS ESTRUTURANTES
EM MORFOLOGIA MATEMATICA

Neste capitulo, a metodologia desenvolvida é exposta mais detalhadamente. O capitulo
esta dividido da seguinte forma: A se¢do 3.1, descreve a metodologia do trabalho, onde
s8o mostradas todas as regras adotadas para a elaboragdo do algoritmo. A se¢do 3.2,
trata da implementagdo do algoritmo desenvolvido e sdo descritos os passos para a

execugdo dessas regras.

3.1 Metodologia do Trabalho

Como citado anteriormente, o objetivo deste trabalho de mestrado é
desenvolver uma otimizacao inteligente da decomposicao de elemento estruturante
usado em morfologia matematica binaria e para fundamentar a proposta, foi utilizado
o artigo de Shih (SHIH; WU, 2005) como base tedrica.

O método utilizado para esta otimizacao, consiste primeiramente em dividir a
imagem original (elemento estruturante) de tamanho 15x15 em 9 (nove) subimagens

de tamanho 5x5, como pode ser visualizado nas Figuras 3.1 e 3.2.
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F

"

Figura 3.1 - Imagem Original 15x15.

F . =
Figura 3.2 - Imagem Dividida em 9 subimagens 5x5.

Apés a divisdao, cada subimagem passa pelo algoritmo sequencialmente, uma
apos a outra, até que todas sejam processadas. Para cada subimagem é gerada
uma quantidade de cromossomos definida previamente como populagéo inicial.
Cada cromossomo é composto por uma quantidade fixa de genes com elementos
estruturantes codificados de tamanho 3x3 (Figura 3.3) e de uma sequéncia fixa de
operacdes morfologicas de dilatacdo e unido (duas e quatro respectivamente)

seguindo o modelo proposto na Figura 3.4.

E, E; E;

[ -
——

Gene composto por um
Elemento Estruturante 3 x 3 codificado

Figura 3.3 - Modelo de gene.
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12 gene | 22 gene | 3% gene | 49 gene | 52 gene | 62 gene

E,|E; | E; | Ey |E; | E3 |E; |E; |E3 |Ey |E; |E3 | Ey |E; |E3 |E; |E; |E;
| | | | |

. - [ i
S

Dilatacdo Unigdo

Figura 3.4 - Modelo do Cromossomo.

A codificacdo dos elementos estruturantes (matrizes de tamanho 3x3) em
estruturas lineares, e a quantidade de operacdes morfologicas fixa, resulta na
padronizacdo do tamanho do cromossomo em seis genes, seguindo o padréao
utilizado em todos os testes desse trabalho, onde a imagem original tem o tamanho
15x15. Essa padronizacdo torna possivel implementar o modelo proposto utilizando
0s conceitos abordados em software e principalmente em hardware.

A Figura 3.5 é composta de um elemento estruturante de tamanho 3x3 na
forma de uma matriz, onde cada linha € composta por trés nimeros binarios. A
codificacao consiste em transformar cada linha dessa matriz em um namero decimal

inteiro de 0 a 7 correspondente.

0 1 0 |[—> 010=>2

0 1 1 —p 011=>3

0 0 0 |—> 000=>0

Figura 3.5 - Codificacdo do Elemento estruturante.

Apos o elemento ser codificado, obtém-se uma estrutura linear composta de
nameros inteiros formando cada gene do cromossomo (Figura 3.6). Isso reduz em
um terco 0 espaco ocupado pelo elemento estruturante dentro do cromossomo
passando de nove digitos (binario) para trés digitos (decimal).
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2 3 0
E, E, E;
Elemento Es?rrutura nte3x3
Codificado

Figura 3.6 - Codificacdo do gene.

Para iniciar a implementacdo do algoritmo proposto, deve-se levar em
consideracao alguns pontos, sendo eles:

- A imagem original (Figura 3.1) sera dividida em partes menores de tamanho
5x5 (Figura 3.2);

- O cromossomo (Figura 3.4) é composto de uma sequéncia fixa de seis
estruturas iguais a Figura 3.6 para que, ao executar as operagdes morfolégicas uma
apos a outra, chegue-se na imagem pretendida de tamanho 15x15;

- Para executar a operacao de dilatacao sdo necessarios dois genes, onde
sempre o primeiro gene é dilatado pelo segundo (Figura 3.7).

12 gene 22 gene

Ey | E; | E; | Ey | E; | E;
|

Figura 3.7 - Dilatacdo do 12 gene pelo 2°.

- Nos demais genes a operacao de unido é utilizada. Para que isso ocorra é
necessario que a subimagem seja dividida em quadrantes (Figura 3.8), distribuidos

pelos eixos x e y, com origem no centro.
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(1,1)
{dx,dy)

{_1:_1}
(dx,dy)

Figura 3.8 - Subimagem dividida em quadrantes.

Os deslocamentos para os eixos x (Dx) e y (Dy) séo fixados em relacéo a
origem podendo assim assumir um valor positivo ou negativo como ilustrado a seguir

na Figura 3.9;

32 gene 42 gene 5% gene 62 gene
I | I

E, |E; |E; |Ey | E; |E3 |Ey|E; | E; |Ey |E; |E;

Dx=1 Dx=-1 Dx=-1 Dx=1
Dy Dy=1 Dy =-1 Dy=-1

n
[

Unido com deslomentos fixos

Figura 3.9 - Operacées de uniao.

O comprimento do cromossomo fixado em seis genes é suficiente para que a
decomposicao encontrada gere novamente a imagem original. Isso se deve ao fato
de que o elemento estruturante 3x3 ao ser dilatado uma Unica vez aumenta seu
tamanho para 5x5 e também por que se dividirmos a subimagem em quatro
quadrantes, as quatro uniées sao suficientes para cobrir toda essa divisdo se

preenchendo assim toda a subimagem.
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Ao término da geracdo dos cromossomos é feita a montagem das imagens
correspondentes a cada cromossomo da populagdo para que possa ser feito o
céalculo da funcao de avaliacao (menor erro) utilizado como critério de parada do
algoritmo onde sera obtida a decomposicao desejada.

Com a avaliacdo realizada, sdo selecionados trés individuos (cromossomos)
ao acaso e dentre eles sdo escolhidos os dois mais aptos (com 0s menores erros em
relacdo a imagem original) para que, utilizando o conceito de algoritmos genéticos,
sejam executadas as operagdes de cruzamento e mutacao e a substituicdo dos dois
elementos menos aptos da populacédo (com maiores erros). Ap6s uma quantidade de
iteracdes, denominada geracdes, a funcado de avaliagdo ao encontrar um individuo
com erro igual a zero encerra a busca e obtém a decomposicao da subimagem.

3.2 Implementacao

O algoritmo elaborado seguindo a ideias propostas sera executado para que
se encontre a decomposicdo de uma imagem qualquer de tamanho 15x15 conforme
descrito abaixo e ilustrado pelo diagrama de blocos na Figura 3.10:

Inicio
i

Divisdo da Imagem
&

Processamento das
Subimagens

L
Obtém a
Decomposi¢do de
Todas as Subimagens

Figura 3.10 - Diagrama de Blocos Para Decomposicao.

A. Divisao da Imagem — A imagem original 15x15 é subdividida em nove

subimagens 5x5 para o processamento sequencial de todas as partes.
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B. Processamento das Subimagens — Nesta parte do algoritmo, cada

subimagem é processada separadamente uma apds a outra descrita pelo
pseudocddigo em alto nivel (Figura 3.11) e um Fluxograma (Figura 3.12).

Para que o conjunto de subimagens seja processado, sdo necessarias
algumas atribuicdes de valores as variaveis do algoritmo. Na Tabela 3.1

sao descritas as variaveis do algoritmo.

Tabela 3.1 - Variaveis de Inicializacao.

Variaveis Descricao
c N¢ de cromossomos
g N® de genes (default = 6)
a N® de elementos selecionados para a e§colha dos 2 melhores utilizados no
cruzamento/mutacao (default = 3)

imp Subimagem original para comparagao de erro

Tc Taxa de cruzamento (%)

Tm Taxa de mutacao (%)

procedimento AGEL
inicio

parai<-1aec
nico
funcdo f_imagemiel) % funcs
funcdo f_erro|imp,im) %func
fim para
%— Evolugdo —%
enquartoce >0
funcdo f_gerocacia,c,im,e elimp) %funcdo par
ct_g<- ct_g+ 1%contador de geraces increr
fim enquanto
fim procedimento

Figura 3.11 - Pseudocodigo em alto nivel.
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! Inicio !

| Divisdodalmagem |

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Processamento das
Subimagens

Populagio Inicial

Montagem das
Imagens
I
Calculo da fungdo de

avaliacdo para cada
Ccromossomo

Sim

Sele¢do dos Individuos

Obtém a
Recombinacdo dos Decomposigdo da
NOVOS Cromossomaos Subimagem

através do cruzamento l

e da mutagdo

!
Substituigdo dos 2T

e S~ N3

il Todasas . M99
individuos menos < Subimagens
aptos pelos novos Wsadas 2
.

I
Montagem da Imagem S""/
e avaliacdo do erro /
para 0s novos 4
individuos /

s
|_________________________//_ ___________________ 1
_______ 17 A AR
Obtém a

I |

|
i Decomposicdo de !
| Todas as Subimagens }

,,,,,,,,,,,,,,,,

Figura 3.12 - Processamento das Subimagens.

1. Seleciona Subimagem — O processamento das subimagens inicia com a

selecao de uma subimagem.

2. Gerar populacao inicial — A populagao inicial (nimero de cromossomos)
é definida pelo usuario (Figura 3.4).

Por exemplo, supondo que a seguinte rede de cromossomos fosse gerada
(Figura 3.13), cada linha dessa figura representaria um cromossomo.

[ofef2fef2]ofes[afefafafr]r]oft]s]3]
[2[2]2]t]2fofr]s[afaf2faf2]afr][7]0]s]
[7fefsfs[rfsfefafa[rfofafn]s[s]a]a]]
| [o]2]

]
N
N
o
I~
N
|
|
N
N
o |
|
N
'~
o
o |

Figura 3.13 - Exemplo de rede de cromossomos.



Capitulo 3 - Metodologia para decomposi¢cao de elementos estruturantes em morfologia
matematica 47
3. Montar a imagem — Para cada cromossomo da populacao criada, € feita a

montagem da imagem seguindo as operacgdes (dilatagcdes e unides) para

que possa ser feita uma comparacdo com a imagem original.

O algoritmo interpreta cada linha separadamente e a converte em uma
subimagem (Figura 3.14), executando cada operacéo (dilatacdo ou unido) conforme

a codificacdo do cromossomo.

Figura 3.14 - Exemplo de Subimagem gerada para um cromossomo.

4. Funcao de avaliacao (Minimizacao do Erro) — Na comparacao de cada
pixel, &€ calculado o erro da subimagem obtida em relagdo a subimagem

original seguindo a equacéo 3.1:
Erro = | Subimagem Original (x,y) — Subimagem Obtida(x,y)| (3.1)

Com a subimagem montada, é feita uma comparacdo com a subimagem

original (Figura 3.15), a partir do célculo do erro encontrado pela Equacgao 3.1.

Figura 3.15 - Exemplo de Subimagem original.
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5. Teste #1 - Procura-se em todos os erros calculados para os
cromossomos se existe um erro igual a zero. Caso exista, o ciclo termina e
a execucao avanca para o passo 7. Caso nao haja erro zero o algoritmo

continua sua execucao.

6. Ciclo:
6.1.Selecionar individuos — Apés o teste do menor erro e a ndo solucao
do problema, sédo selecionados aleatoriamente trés individuos da
populacdo e a partir desses sao selecionados os dois melhores

individuos (os dois com menor erro).

6.2.Cruzamento

6.2.1. Taxa de Cruzamento — A taxa de cruzamento (Pc) determina a
probabilidade em que um cruzamento ocorrera. Quanto maior for
essa taxa, mais rapidamente novas estruturas seréo introduzidas
na populacdo. Mas se essa for muito alta, a maior parte da
populacao sera substituida, e pode ocorrer perda de estruturas de
alta aptiddao. Com um valor baixo, o algoritmo pode tornar-se muito
lento.

Segundo Rezende (REZENDE, 2003), a taxa de
cruzamento para os algoritmos genéticos deve ter as seguintes
variacdes: 0,6 < Pc< 0,99;

Segundo Obitko e Slavik (OBITKO; SLAVIK, 1999), a
partir de estudos baseados em casos empiricos (na maioria dos
casos com condicdo binaria) a variagdo da taxa de cruzamento
deve ser a seguinte: 0,8 < Pc < 0,95;

Portanto, neste ponto do algoritmo é sorteado um numero entre zero e
um para saber se ocorrera o cruzamento ou ndo, caso 0 numero seja
menor que o valor escolhido como taxa de cruzamento, dois novos filhos
sdo gerados, caso contrario, a execugcao volta para o ponto 6.1. Neste
passo também é sorteado qual o ponto de corte para se realizar o

cruzamento.
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6.3.Mutacao

6.3.1. Taxa de Mutacao — A taxa de mutagdo (Pm) determina a
probabilidade na qual uma mutagdo devera ocorrer. Uma baixa
taxa de mutacao previne que uma dada solucéo fique estagnada
em um valor, causando uma convergéncia prematura, além de
possibilitar que se chegue a qualquer ponto do espaco de busca.
Com uma taxa muito alta, a busca se torna essencialmente
aleatéria. Os parametros genéticos afetam diretamente o
desempenho dos AG’s. Os efeitos decorrentes da escolha
inadequada desses parametros vao desde o aumento no tempo de
convergéncia, estagnacdo da busca, convergéncia prematura,
maior necessidade de recursos computacionais até a nao
convergéncia para uma solucao viavel.

Segundo Rezende (REZENDE, 2003), a taxa de mutagao
para os algoritmos genéticos deve ter as seguintes varacoes:
0,001 <Pm<0,1;

Segundo Obitko e Slavik (OBITKO; SLAVIK, 1999), a
partir de estudos baseados em casos empiricos (na maioria dos
casos com condi¢do binaria) a variacao da taxa de mutacao deve
ser: 0,005 < Pm<0,01;

Assim, baseado nos dados apresentados acima, para este trabalho
as taxas de cruzamento e de mutagéo escolhidas foram as seguintes:
e Taxa de Mutacao (Pm): 0,1 (10%);
e Taxa de Cruzamento (Pc): 0,9 (90%);

6.4.Substituicao — Os dois novos individuos gerados pelo cruzamento e
pela mutacdo sdo entdo inseridos na rede substituindo os dois

individuos menos aptos da populacao.

6.5.Recalculo — E atualizada a imagem para os dois novos individuos
igual o passo 3 e também a avaliacdo, passo 4, retornando para o

passo 5.
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7. Obter Decomposicao — Com o erro igual zero, é selecionado o
cromossomo obtendo assim a decomposi¢ao da subimagem.

8. Teste #2 — Neste ponto, caso ndo tenha terminado o processamento de
todas as subimagens, o algoritmo retorna a selecdo de subimagem para
que a proxima seja processada. Caso tenha terminado o processamento o

algoritmo continua sua execugao.

C. Decomposicao Total — Apds o processamento o algoritmo encontra a
decomposicao para todas as subimagens e termina sua execucao.



Capitulo 4

RESULTADOS

Neste capitulo é descrito o estudo de caso, a partir do qual foi testado o algoritmo
desenvolvido para decomposigdo de imagens, bem como todos os testes realizados. A
divisdo ocorre da seguinte forma: estudo de caso (secdo 4.1) contendo seis subsegoes;
4.1.1 descreve os testes realizados; 4.1.2 apresentagdo das variaveis utilizadas pelo
sistema; 4.1.3 destaca os critérios para execugdo do algoritmo; 4.1.4 apresenta o0s
resultados dos testes realizados; 4.1.5 exemplo detalhado de execugédo do algoritmo e

por fim, 4.1.6 comparag&o de resultados.

4.1 Estudo de Caso

Para efeito de comparacdo, foram usadas as mesmas seis imagens (Figura

4.1) do artigo base deste trabalho (SHIH; WU, 2005).

L'IEH::-::I

E ar

Figura 4.1 - Imagens utilizadas nos testes
(a) Pato (b) Barco (c) Caminhao (d) Peixe (e) Abajur (f) Telefone.
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Para cada imagem o algoritmo é executado com o objetivo de definir o tempo

necessario em segundos para que a imagem seja decomposta.

4.1.1 Testes Comparativos

Os testes foram realizados de duas maneiras:
e Sequencial;
e Paralelo.

No primeiro caso, o algoritmo desenvolvido foi executado de forma sequencial
em trés linguagens de programacao diferentes (C, Matlab, Octave). No segundo, os
testes consistiram em executar de forma paralela o algoritmo desenvolvido em duas
linguagens de programacéao (C e Matlab).

Em todos os testes foram calculados o tempo médio e o desvio padréao para
cada imagem e encontrados erros iguais a zero entre a imagem original e a imagem
formada pelas decomposicoes encontradas. Para efeitos de comparacédo entre as
linguagens, os programas em C e Matlab foram executados tanto apds a compilacao
do programa quanto dentro do proprio Visual Studio 2012 e do Matlab 2013a
respectivamente.

Nesse estudo de caso toda a bateria de testes foi executada utilizando um
equipamento com as seguintes caracteristicas de hardware:

» Processador: Intel Core 17 modelo 3770 3.4GHz;

» Memoria RAM: DDR3 8GB 1333MHz;

= Placa Mée: Gigabyte z77m-d3h

» Disco Rigido: Seagate 500GB 32MB Buffer Sata Il

4.1.2 Variaveis Utilizadas

Para a realizacao dos testes deste estudo de caso, utilizaram-se variaveis
pré-definidas (informadas pelo usuario), conforme Tabela 4.1. Os testes visaram
alterar o valor do numero de cromossomos da populacao (variavel “c”) para
comparacdo do tempo utilizado para encontrar o cromossomo mais apto para

resolver a decomposi¢ao de cada imagem.
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Tabela 4.1 - Variaveis utilizadas.

Variaveis Valores
c 100/ 200/ 400

g 6

a 3
Tc 90%
Tm 10%

4.1.3 Critérios de Execucao

Os testes com as seis imagens foram executados da seguinte forma: para
cada uma das imagens, o algoritmo foi executado cinco vezes sem qualquer
alteracao, calculando o tempo médio e o desvio padrao ao final de cada execucao e
gravando os resultados. Esse processo foi repetido para cada troca de valor da
variavel “c” conforme Tabela 4.1. As escolhas desses valores como parametros para
os testes foram obtidas apds outros testes realizados com diferentes valores

(maiores e menores) dos apresentados até o momento.
4.1.3.1 Sequencial

As Tabelas 4.2 e 4.3, assim como as Figuras 4.2 e 4.3, apresentam o0s
resultados obtidos em segundos a partir da execug¢do sequencial sobre cada uma
das imagens (Figura 4.1). Os resultados obtidos estao divididos da seguinte forma:

e A Tabela 4.2 e a Figura 4.2 tratam da execucdo sem compilacdo do
algoritmo, ou seja, sem a criacdo de um aplicativo executavel,
executando dentro da prépria ferramenta utilizada para o
desenvolvimento do codigo;

e A Tabela 4.3 e a Figura 4.3 tratam da execugcdo com a compilacdo do
algoritmo com excecdo da Linguagem Octave, por apresentar
“‘instabilidades” nos testes preliminares.



Capitulo 4 - Resultados

54

Tabela 4.2 - Tempo Médio (tm) e Desvio-Padrao (dp) para execuc¢ao sequencial hao

compilado.
Estudo de Caso - c=100 c=200 ¢ =400
N&o Compilado | tm (s) dp (%) tm (s) dp (%) tm (s) dp (%)
ABAJUR 4,9420 | 4,7567 | 14,3520 | 10,1034 | 35,9160 | 2,7868
BARCO 2,6060 0,4173 8,8280 2,4027 26,6084 3,9711
o |CAMINHAO | 1,1340 | 0,1989 | 4,9480 | 1,5529 | 155460 | 1,8421
PATO 2,9202 1,0004 12,9960 6,6949 35,7966 3,2618
PEIXE 9,4860 6,4635 10,9630 2,1680 36,3122 2,1137
TELEFONE 8,0286 12,8785 | 10,8372 2,9067 44,5332 | 25,1737
ABAJUR 23,6391 | 25,8328 | 15,3570 3,2428 25,6969 2,0246
BARCO 44,0764 | 57,4274 | 11,5294 | 1,3210 | 19,2406 | 0,5103
‘:é CAMINHAO 3,9876 0,3549 10,1024 8,0259 11,6238 1,0609
§ PATO 11,7616 2,3759 16,2737 2,8588 26,6674 1,3042
PEIXE 31,0413 | 37,1358 | 18,5099 2,9156 32,1243 3,2169
TELEFONE 12,8028 6,3240 16,5861 3,8975 25,5464 2,5082
ABAJUR 37,9443 | 10,6986 | 55,1949 9,3726 81,0736 2,7083
BARCO 28,8739 7,1830 42,6535 6,5959 68,0105 3,0284
% CAMINHAO | 25,2160 | 23,7590 | 23,8418 2,9279 38,4891 2,5000
g PATO 50,7451 | 19,5089 | 51,1014 4,6023 82,2651 6,3030
PEIXE 44,8100 | 20,8759 | 63,3194 | 13,9723 | 89,0036 9,7180
TELEFONE 28,1634 3,0462 54,0170 9,2132 80,7294 9,2667
Sequencial - Nao Compilado
90,00
80,00
= 70,00
jo
% 40:00
£ 30,00
@ 20,00
o2 .|_I.|||.|||‘I.|||”||‘ ‘ | |

CAMINHAO

CAMINHAO

ABAJUR
BARCO
PATO
PEIXE
TELEFONE
ABAJUR
BARCO
PATO
PEIXE
TELEFONE
ABAJUR
BARCO
CAMINHAO
PATO
PEIXE
TELEFONE

(@]
<
o
=
o
o
o
(o]
—+
o
<
®

Ec=100tm c=200tm ®c=400tm

Figura 4.2 - Grafico Sequencial nao compilado.
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Tabela 4.3 - Tempo Médio (tm) e Desvio-Padrao (dp) para execugao sequencial

compilado.
Estudo de Caso - c=100 c=200 ¢ =400
Compilado tm (s) dp (%) tm (s) dp (%) tm (s) dp (%)
ABAJUR 0,3880 0,0867 0,9300 0,1027 4,2180 0,3664
BARCO 1,3420 1,3059 1,7000 1,5994 3,3940 0,4197
o CAMINHAO 0,2360 0,0462 0,6280 0,0920 2,0200 0,2610
PATO 0,3760 0,0945 1,4080 0,4832 4,1580 0,4036
PEIXE 1,2140 1,2644 1,4720 0,1898 4,0320 0,3030
TELEFONE 0,8620 0,6511 1,2720 0,1512 3,8000 0,3009
ABAJUR 14,7189 7,7710 17,1018 2,7168 23,2971 1,5666
BARCO 21,0204 | 30,3173 11,9657 0,8265 18,2728 2,1113
§ CAMINHAO 8,1056 6,5428 6,5512 0,4184 11,7029 0,7916
§ PATO 17,2409 | 14,3457 | 17,0303 5,7561 23,5620 2,0968
PEIXE 15,7281 7,2854 15,9009 3,9499 24,9589 2,2588
TELEFONE 11,0020 3,0832 13,7695 3,1290 24,0483 1,7068
Sequencial - Compilado
30,00
= 25,00
2 20,00
Q
S 15,00
(]
¥ il
" 0:00 — I = I -0 _ I - I - I I
€ g9 2 9 ¥ ¥ = g 2 o g ¥
< < = S & 2 < g = S a 2
< % S 4= < % S &
S - S -
C Matlab

Hc=100tm c=200tm M®Wc=400tm

Figura 4.3 - Grafico Sequencial compilado.

4.1.3.2 Paralelo

As Tabelas 4.4 e 4.5, assim como as Figuras 4.4 e 4.5, apresentam o0s
resultados obtidos em segundos a partir da execugédo paralela sobre cada uma das
imagens (Figura 4.1). Os resultados obtidos est&o divididos da seguinte forma:

e A Tabela 4.4 e a Figura 4.4 tratam da execucdo sem compilacdo do

algoritmo, ou seja, sem a criagdo de um aplicativo executavel,
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executando dentro da prépria ferramenta utilizada para o
desenvolvimento do c6digo;
e A Tabela 4.5 e a Figura 4.5 tratam da execugcdo com a compilacdo do

algoritmo.

Tabela 4.4 - Tempo Médio (tm) e Desvio-Padrao (dp) para execuc¢ao paralela nao

compilado.
Estudo de Caso - c=100 c=200 ¢ =400
N&do Compilado | tm (s) dp (%) | tm(s) dp (%) tm (s) dp (%)
ABAJUR 2,2240 1,3917 3,9720 2,0664 8,3680 0,6889
BARCO 2,2580 0,7981 3,1080 0,5775 6,8920 0,4474
o CAMINHAO 0,6480 0,0926 1,9440 1,1847 3,8482 0,5013
PATO 1,9260 0,9349 2,8440 0,1408 7,8640 0,3418
PEIXE 4,4260 2,6673 5,0320 3,2357 12,8200 8,4370
TELEFONE 2,2200 0,6252 3,6740 0,9137 8,5780 0,5883
ABAJUR 7,8439 | 6,2324 | 56171 | 0,5042 | 8,6563 | 1,1901
BARCO 2,7816 0,4791 3,8636 0,1928 7,3900 0,2559
e} ~
:_3 CAMINHAO 5,3066 4,5587 3,2826 0,7077 5,6052 1,2293
§ PATO 10,1806 6,4228 4,8888 1,2232 7,9437 1,5248
PEIXE 5,4129 1,9332 5,2128 0,5009 8,7315 0,8152
TELEFONE 5,4326 1,8916 5,6924 1,7326 7,9690 0,5913
Paralelo - Nao Compilado
14,00
= 12,00
2 10,00
T 800
S 6,00
;o I IRIEIE
sz il wll Ll D I
s 8 & e x z 5 g8 g L %X =z
< g z & & 2 < = z = & 2
1) = =z o o0 = =z o
< S o < S o
< = < =
(&) (&)
C Matlab

Hc=100tm c=200tm ®c=400tm

Figura 4.4 - Grafico Paralelo nao compilado.
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Tabela 4.5 - Tempo Médio (tm) e Desvio-Padrao (dp) para execucao paralela com

compilacao.
Estudo de Caso - c=100 c=200 ¢ =400
Compilado tm (s) dp (%) tm (s) dp (%) tm (s) dp (%)
ABAJUR 0,3822 0,2592 0,5260 0,3088 1,4240 0,4169
BARCO 0,1860 0,1361 0,3880 0,0853 1,1440 0,0760
o CAMINHAO 0,1020 0,0217 0,2340 0,0385 0,8460 0,0513
PATO 0,9800 1,6414 0,3980 0,0785 1,1800 0,0543
PEIXE 0,4240 0,1778 0,5500 0,4042 1,3220 0,1675
TELEFONE 0,2800 0,1487 0,9100 1,1302 1,2000 0,0919
ABAJUR 21,6607 | 36,2874 5,7345 0,7682 10,0175 0,8943
BARCO 37,3000 | 41,8970 5,1370 0,3869 9,5731 0,6886
§ CAMINHAO 4,2657 2,3319 4,2588 0,1323 6,4983 0,8330
g PATO 24,0972 | 28,1266 7,0261 2,1399 10,2650 0,1144
PEIXE 7,8647 7,8333 8,1542 3,5352 12,1366 2,7004
TELEFONE 7,7395 6,1296 10,0921 5,7551 9,9236 1,6475
Paralelo - Compilado
40,00
35,00
= 30,00
§ 25,00
S 20,00
8 15,00 | |
€
@ 10,00 I
5,00
I n || ||
ol = ol =
C Matlab

Ec=100tm c=200tm ®mc=400tm

Figura 4.5 - Grafico Paralelo compilado.

Com base nos dados contidos nas Tabelas 4.2 e 4.3 para o caso sequencial e
nas Tabelas 4.4 e 4.5 para o caso paralelo, pode-se concluir que os melhores
valores para a execucdo do algoritmo em ambas as formas foram encontrados
utilizando o tamanho da populag¢do de cromossomos igual a 100 (variavel ‘c’) e que
a melhor linguagem utilizada nos testes foi a C executando apds a compilacao do
algoritmo.
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4.1.4 Discussao de Resultados

Para que a decomposi¢do seja validada no modo sequencial, o algoritmo
comparou cada subimagem de acordo com a fungdo de custo escolhida passando
para a proxima subimagem até que todas fossem processadas. Para o modo
paralelo, a ordem de finalizagdo do processamento varia de acordo com cada
subimagem, pois o tempo varia de acordo com a complexidade das mesmas.
Contudo, mesmo sendo finalizados fora da ordem que a imagem foi dividida, o
algoritmo consegue reagrupar os pedacgos para que a decomposicao possa montar a

imagem posteriormente.

4.1.4.1 Abajur

A primeira imagem utilizada nos testes realizados contém um objeto no

formato de um abajur conforme Figura 4.6.

Figura 4.6 - Abajur.

Conforme descrito anteriormente, a imagem escolhida para o teste deve ser

subdividida para o processamento da mesma (Figura 4.7).

Figura 4.7 - Abajur subdividido.
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A subdivisdo facilita o processo de execugdo do algoritmo tanto
sequencialmente como paralelamente pois no primeiro caso cada subimagem (1/9
da imagem original com resolucdo 15x15, ou seja, 5x5) sera processado um apds o

outro e no segundo caso, a0 mesmo tempo.

Pedacos Originais
F Mr-uk--82

Figura 4.8 - “Pedacos” Originais do abajur.

Para todas as execucdes do algoritmo, os “pedacos” originais (Figura 4.8)
foram encontrados com erro igual a zero (Figura 4.9), porém, em cada execucao
e/ou linguagem pode haver um resultado diferente que leve ao mesmo objetivo

(decomposicao).

Pedacos Encontrados
F "M 'ulk--8

Figura 4.9 - “Pedacos” Encontrados do abajur.

Como ilustragdo, a Tabela 4.6 contém os cromossomos obtidos para os 9

pedacos com execucao sequencial do algoritmo em Matlab e populacao igual a 100.

Tabela 4.6 - Rede de Cromossomos para o Abajur.

pedaco1|/0 1 3/1 1 6|0 0 5|0 0 1/0 3 5|6 4 7
pedaco2|(6 3 6|7 5 4|5 2 2|57 6/520|317
pedaco3 |3 0 7/0 0 4/0 0 4|0 4 3|7 75|467
pedaco4|5 0 0/7 0 0|7 0 0|6 0 0O/O O 0|0 1 3
pedaco5|0 7 6|2 4 7|7 4 3|7 2 5|6 6 0|5 2 7
pedaco6|/5 0 0/3 0 0|2 0 0|7 0 0|0 4 6/0 00
pedaco7|1 0 0/1 0 0|1 0 0|0 O 0O/O O 0|0 OO
pedaco8|(4 2 7/2 6 2|7 7 4|56 3|25 7|25 38
pedaco9/0 0 0|3 0 4/0 0 0|4 0 0/0O0O0|0O0O

gene 1 |gene 2 | gene 3 | gene 4 | gene 5 | gene 6

dilatacao unido | unido | unidao | uniao
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A Tabela 4.7 mostra a média dos tempos (em segundos) de todas as
execugdes nas linguagens escolhidas para desenvolvimento do algoritmo de modo
sequencial de acordo com as quantidades de cromossomos escolhidas (n_crom).
Em seguida, a Figura 4.10 mostra o grafico da Tabela 4.7.

Tabela 4.7 - Abajur (Sequencial).

n_crom | C (compilado) C Matlab (compilado) | Matlab | Octave
100 0,3880 4,9420 14,7189 23,6391 | 37,9443
200 0,9300 14,3520 17,1018 15,3570 | 55,1949
400 4,2180 35,9160 23,2971 25,6969 | 81,0736

90,00

80,00

70,00

60,00

50,00

40,00 w100

30,00 200

20,00 m 400

C
(compilado)

Matlab
(compilado)

ABAJUR

Figura 4.10 - Abajur (Sequencial).

Da mesma forma, a Tabela 4.8 e a Figura 4.11 retratam os resultados para o
modo paralelo.

Tabela 4.8 - Abajur (Paralelo).

n_crom | C (compilado) C Matlab (compilado) | Matlab
100 0,3822 2,2240 8,5103 7,8439
200 0,5260 3,9720 5,7345 5,6171
400 1,4240 8,3680 10,0175 8,6563
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12,00

10,00
8,00
6,00 =100
4,00 200
2,00 m 400

0,00

ABAJUR

Figura 4.11 - Abajur (Paralelo).

4.1.4.2 Barco

A segunda imagem utilizada nos testes realizados contém um objeto no

formato de um barco conforme Figura 4.12.

K.

Figura 4.12 - Barco.

A imagem escolhida deve ser subdividida para o processamento (Figura

o —
- -

- B -
= m

Figura 4.13 - Barco subdividido.
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Para todas as execugdes do algoritmo, os “pedagos” originais (Figura 4.14)
foram encontrados com erro igual a zero (Figura 4.15).

Pedagos Originais
B AE 1" -

Figura 4.14 - “Pedacgos” Originais do barco.

Pedacos Encontrados
mr ik 17" "
| | ]

Figura 4.15 - “Pedacos” Encontrados do barco.

Como ilustragdo, a Tabela 4.9 contém os cromossomos obtidos para os 9

pedacos com execucao sequencial do algoritmo em Matlab e populacao igual a 100.

Tabela 4.9 - Rede de Cromossomos para o Barco.

pedaco1|0 0 0/0 2 0|0 0 0|0 O 0O/O O 0|0 O O
pedaco2|1 0 7|2 2 7|1 7 4/01 0/3 4 7|610
pedaco3 |4 4 0/0 4 4|0 0 0|0 6 4/0 7 6|0 00
pedaco4|(1 1 1/0 1 0|1 1 3|0 0 0/0O 0 0|2 O {1
pedaco5|7 6 5/5 1 6|0 2 6|2 5 0|/1 0 5|5 3 1
pedaco6|5 4 4/6 0 4|6 0 2|5 4 1|7 7 1|6 60
pedaco7|0 7 2/4 6 1|0 0 6|0 1 5|1 2 0|3 2 3
pedaco8|1 3 5/3 4 7|7 3 3|0 0 3|51 3|05 3
pedaco9|/0 3 5|0 5 2|0 3 7|0 0 0|7 7 5|7 6 4

gene 1 |gene 2 | gene 3 | gene 4 | gene 5 | gene 6

dilatacao uniao | unidao | uniao | uniao

A Tabela 4.10 mostra a média dos tempos (em segundos) de todas as
execugoes nas linguagens escolhidas para desenvolvimento do algoritmo de modo
sequencial de acordo com as quantidades de cromossomos escolhidas (n_crom).
Em seguida, a Figura 4.16 mostra o grafico da Tabela 4.10.
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Tabela 4.10 - Barco (Sequencial).

(compilado)

C Matlab

(compilado)

Matlab Octave

BARCO

n_crom | C (compilado) C Matlab (compilado) | Matlab | Octave
100 1,3420 2,6060 21,0204 44,0764 | 28,8739
200 1,7000 8,8280 11,9657 11,5294 | 42,6535
400 3,3940 26,6084 18,2728 19,2406 | 68,0105

80,00

70,00

60,00

50,00

40,00 =100

30,00 =200

20,00

10,00 m 400
0,00 -

Figura 4.16 - Barco (Sequencial).

Da mesma forma, a Tabela 4.11 e a Figura 4.17 retratam os resultados para o

modo paralelo.

Tabela 4.11 - Barco (Paralelo).

n_crom | C (compilado) C Matlab (compilado) | Matlab
100 0,1860 2,2580 8,3360 2,7816
200 0,3880 3,1080 5,1370 3,8636
400 1,1440 6,8920 9,5731 7,3900
12,00
10,00
8,00
6,00 100
4,00 200
2,00 4 W 400
0,00 -
C Matlab Matlab
(compilado) (compilado)
BARCO

Figura 4.17 - Barco (Paralelo).
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4.1.4.3 Caminhao

A terceira imagem utilizada nos testes realizados contém um objeto no

formato de um caminhao conforme Figura 4.18.

[ I ]

Figura 4.18 - Caminhao.

A imagem escolhida deve ser subdividida para o processamento (Figura
4.19).

F I
|

[:m:]
| |
Figura 4.19 - Caminhao subdividido.

Para todas as execucdes do algoritmo, os “pedacos” originais (Figura 4.20)
foram encontrados com erro igual a zero (Figura 4.21).

Pedacos Originais
FI S
[ ]

Figura 4.20 - “Pedacos” Originais do caminhéao.
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Pedacos Encontrados
F I S
[ ] [ ]
Figura 4.21 - “Pedacos” Encontrados do Caminhao.

Como ilustracdo, a Tabela 4.12 contém os cromossomos obtidos para os 9
pedacos com execucao sequencial do algoritmo em Matlab e populacao igual a 100.

Tabela 4.12 - Rede de Cromossomos para o Caminhao.

pedaco1|0 1 3|3 3 6|0 2 0/0 0 0|0 2 4/3 0 7
pedaco2|3 3 2|1 5 7|2 2 2|1 2 0|3 2 2|5 5 3
pedaco3|1 5 5|7 7 6|6 0 3|7 0 3|4 0 2|3 05
pedaco4|4 7 7|7 5 3|7 0 4|7 40/317|/400
pedaco5|1 4 4|3 3 7|0 0 4/3 3 2|0 4 2|3 3 7
pedaco6|3 2 3|7 1 7|1 2 1|4 4 0|7 6 5|7 7 7
pedaco7|3 0 1|1 2 2|3 2 5|7 0 0|2 3 0|7 3 6
pedaco8|7 0 0|5 0 0/0 0 0(7 0 0|0 0 0|0 O O
pedaco9|4 0 4|5 3 3|6 4 4|2 2 1|1 4 2|2 6 4
| gene 1| gene 2 | gene 3 | gene 4 | gene 5 | gene 6
dilatacao unido | unido | uniao | uniao

A Tabela 4.13 mostra a média dos tempos (em segundos) de todas as
execugdes nas linguagens escolhidas para desenvolvimento do algoritmo de modo
sequencial de acordo com as quantidades de cromossomos escolhidas (n_crom).
Em seguida, a Figura 4.22 mostra o grafico da Tabela 4.13.

Tabela 4.13 - Caminhao (Sequencial).

n_crom | C (compilado) C Matlab (compilado) | Matlab | Octave
100 0,2360 1,1340 8,1056 3,9876 | 25,2160
200 0,6280 4,9480 6,5512 10,1024 | 23,8418
400 2,0200 15,5460 11,7029 11,6238 | 38,4891
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45,00

40,00
35,00

30,00
25,00

m 100

20,00
15,00

m 200

10,00
5,00
0,00

m 400

Matlab Matlab Octave
(compilado)

CAMINHAO

Figura 4.22 - Caminhao (Sequencial).

Da mesma forma, a Tabela 4.14 e a Figura 4.23 retratam os resultados para o

modo paralelo.

Tabela 4.14 - Caminhao (Paralelo).

0,00
C

n_crom | C (compilado) C Matlab (compilado) | Matlab
100 0,1020 0,6480 4,2657 5,3066
200 0,2340 1,9440 4,2588 3,2826
400 0,8460 3,8482 6,4983 5,6052
7,00
6,00
5,00
4,00
3,00 w100
2,00 w200
1,00 m 400

(compilado)

Matlab Matlab
(compilado)

CAMINHAO

4.1.4.4 Pato

Figura 4.23 - Caminhao (Paralelo).

A quarta imagem utilizada nos testes realizados contém um objeto no formato

de um abajur conforme Figura 4.24.
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Figura 4.24 - Pato.

Conforme descrito anteriormente, a imagem escolhida para o teste deve ser
subdividida para o processamento da mesma (Figura 4.25).

Figura 4.25 - Pato subdividido.

Para todas as execugdes do algoritmo, os “pedagos” originais (Figura 4.26)
foram encontrados com erro igual a zero (Figura 4.27).

Pedacos Originais
- [ - .
- I . - . r .

Figura 4.26 - “Pedacos” Originais do pato.

Pedacos Encontrados
[ [ - .
- l . - - r .

Figura 4.27 - “Pedacos” Encontrados do pato.
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Como ilustragdo, a Tabela 4.15 contém os cromossomos obtidos para os 9

pedacos com execucado sequencial do algoritmo em Matlab e populacao igual a 100.

Tabela 4.15 - Rede de Cromossomos para o Pato.

pedaco1|1 3 0|1 2 3|0 1 2|0 0 6/7 1 0|4 0 3
pedaco2|0 0 0/3 0 4/0 0 0|0 4 0/440/000
pedaco3 |0 0 2/0 0 1|0 0 0|0 O O/O O 0|0 1 3
pedaco4|(7 3 0|0 1 1(7 1 6|0 3 3|0 3 1|15 7
pedaco5(6 0 5|4 7 7|0 5 5/2 4 2|0 2 3|6 7 5
pedaco6|3 6 6/3 4 0|5 7 5|06 6|/7 7 6|/540
pedaco7|/0 0 0|0 3 5|3 0 0|0 0 O/O O 0|0 O O
pedaco8(3 5 1|3 1 3|0 4 5/(7 5 1|02 6|6 45
pedaco9|/0 0 0/6 1 0|0 0 0|4 0 0/O O 0|0 OO

gene 1 |gene 2 | gene 3 | gene 4 | gene 5 | gene 6

dilatacéo unido | unido | unido | uniao

A Tabela 4.16 mostra a média dos tempos (em segundos) de todas as
execugoes nas linguagens escolhidas para desenvolvimento do algoritmo de modo
sequencial de acordo com as quantidades de cromossomos escolhidas (n_crom).
Em seguida, a Figura 4.28 mostra o grafico da Tabela 4.16.

Tabela 4.16 - Pato (Sequencial).

n_crom | C (compilado) C Matlab (compilado) | Matlab | Octave
100 0,3760 2,9202 17,2409 11,7616 | 50,7451
200 1,4080 12,9960 17,0303 16,2737 | 51,1014
400 4,1580 35,7966 23,5620 26,6674 | 82,2651
90,00

80,00

70,00

60,00

50,00

40,00 m 100
30,00 200
20,00

10,00 m 400
0,00 -

Matlab
(compilado)

PATO

Figura 4.28 - Pato (Sequencial).
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Da mesma forma, a Tabela 4.17 e a Figura 4.29 retratam os resultados para o

modo paralelo.

Tabela 4.17 - Pato (Paralelo).

n_crom | C (compilado) C Matlab (compilado) | Matlab
100 0,9800 1,9260 24,0972 10,1806
200 0,3980 2,8440 7,0261 4,8888
400 1,1800 7,8640 10,2650 7,9437
12,00
10,00
8,00
6,00 = 100
4,00 200
2,00
m 400
0,00
C Matlab Matlab
(compilado) (compilado)
PATO
Figura 4.29 - Pato (Paralelo).
4.1.4.5 Peixe

A quinta imagem utilizada nos testes realizados contém um objeto no formato

de um abajur conforme Figura 4.30.

Figura 4.30 - Peixe.

Conforme descrito anteriormente, a imagem escolhida para o teste deve ser

subdividida para o processamento da mesma (Figura 4.31).
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Figura 4.31 - Peixe subdividido.

Para todas as execucdes do algoritmo, os “pedacgos” originais (Figura 4.32)

foram encontrados com erro igual a zero (Figura 4.33).

Pedacos Originais

Figura 4.32 - “Pedacos” Originais do peixe.

Pedacos Encontrados
A
[ 5

Figura 4.33 - “Pedacos” Encontrados do peixe.

Como ilustracdo, a Tabela 4.18 contém os cromossomos obtidos para os 9

pedacos com execucado sequencial do algoritmo em Matlab e populacao igual a 100.

Tabela 4.18 - Rede de Cromossomos para o Peixe.

pedaco1|/0 0 1/0 0 1|0 0 0|0 O O/O O 0|0 1 3
pedaco2|0 7 6/2 4 5|7 6 4|1 3 5|6 56|015
pedaco3|(0 0 1|0 1 2/0 0 0|0 0 O/O O 6|0 1 1
pedaco4|1 3 3|7 5 1(4 7 7|1 3 7|52 1|2 3 3
pedaco5|7 4 3|6 1 7|7 1 4/4 3 1|23 7|127
pedaco6|(6 4 2|3 1 4/6 2 0|4 55/2 2 4|01 1
pedaco7|0 0 0/4 0 1|3 1 0|0 0 0O/O O 0|0 OO
pedaco8(4 4 2|2 4 2|7 3 0|7 7 2|6 3 1|0 2 7
pedaco9(0 0 0|0 1 0|0 0 0{4 0 0|0 O O|O OO

gene 1 |gene 2 | gene 3 | gene 4 | gene 5 | gene 6

dilatacao unido | unido | uniao | uniao
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A Tabela 4.19 mostra a média dos tempos (em segundos) de todas as
execugdes nas linguagens escolhidas para desenvolvimento do algoritmo de modo
sequencial de acordo com as quantidades de cromossomos escolhidas (n_crom).
Em seguida, a Figura 4.34 mostra o grafico da Tabela 4.19.

Tabela 4.19 - Peixe (Sequencial).

n_crom | C (compilado) C Matlab (compilado) | Matlab | Octave
100 1,2140 9,4860 15,7281 31,0413 44,8100
200 1,4720 10,9630 15,9009 18,5099 | 63,3194
400 4,0320 36,3122 24,9589 32,1243 | 89,0036
100,00
90,00
80,00
70,00
60,00
50,00 = 100
40,00
30,00 200
20,00 m 400

10,00 -
0,00 -

C
(compilado)

Figura 4.34 - Peixe (Sequencial).

Da mesma forma, a Tabela 4.20 e a Figura 4.35 retratam os resultados para o
modo paralelo.

Tabela 4.20 - Peixe (Paralelo).

n_crom | C (compilado) C Matlab (compilado) | Matlab
100 0,4240 4,4260 7,8647 5,4129
200 0,5500 5,0320 8,1542 5,2128
400 1,3220 12,8200 12,1366 8,7315
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14,00
12,00
10,00
8,00
6,00
4,00 -
2,00 -
0,00 -

m 100

200
m 400

C
(compilado)

Matlab Matlab

(compilado)

PEIXE

Figura 4.35 - Peixe (Paralelo).

4.1.4.6 Telefone

A sexta e ultima imagem utilizada nos testes realizados contém um objeto no

formato de um abajur conforme Figura 4.36.

F
i

Figura 4.36 - Telefone.

Conforme descrito anteriormente, a imagem escolhida para o teste deve ser
subdividida para o processamento da mesma (Figura 4.37).

ke
g

HE
=1 B

Figura 4.37 - Telefone subdividido.
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Para todas as execugdes do algoritmo, os “pedagos” originais (Figura 4.38)
foram encontrados com erro igual a zero (Figura 4.39).

Pedacos Originais
el AT M
il
Figura 4.38 - “Pedacos” Originais do abajur.

Pedacos Encontrados
F . uml " §
il
Figura 4.39 - “Pedacos” Encontrados do abajur.

Como ilustracédo, a Tabela 4.21 contém os cromossomos obtidos para os 9

pedacos com execucado sequencial do algoritmo em Matlab e populacao igual a 100.

Tabela 4.21 - Rede de Cromossomos para o Telefone.

pedaco1|1 3 6/0 3 3|0 4 1|0 0 0|3 2 7|5 3 1
pedaco2|7 5 3|5 7 52 3|65 3556|5086
pedaco3|(4 7 4/0 6 6/0 4 4/0 3 2|6 1 3|06 7
pedaco4|(0 0 0/7 1 1|2 0 0|7 0 0O/O O 0|0 1 {1
pedaco5|7 3 4/0 6 0|6 7 4|2 7 1|6 6 4|5 3 1
pedaco6/0 0 0/2 2 5|7 0 0/|3 0 0|0 4 4000
pedaco7|0 1 1/1 1 3|1 3 3|0 0 0|0 0 0|3 2 3
pedaco8(4 6 5|4 2 7|1 3 7|0 0 6|2 7 6|05 2
pedaco9|/0 2 6/4 4 4|0 0 0|46 2/420/000

gene 1 |gene 2 | gene 3 | gene 4 | gene 5 | gene 6

dilatacao uniao | unidao | uniao | uniao

A Tabela 4.22 mostra a média dos tempos (em segundos) de todas as
execugoes nas linguagens escolhidas para desenvolvimento do algoritmo de modo
sequencial de acordo com as quantidades de cromossomos escolhidas (n_crom).
Em seguida, a Figura 4.40 mostra o grafico da Tabela 4.22.
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Tabela 4.22 - Telefone (Sequencial).

70,00
60,00

50,00
40,00

30,00
20,00

10,00

0,00 -

(compilado)

C Matlab

(compilado)

Matlab

TELEFONE

Octave

n_crom | C (compilado) C Matlab (compilado) | Matlab | Octave
100 0,8620 8,0286 11,0020 12,8028 | 28,1634
200 1,2720 10,8372 13,7695 16,5861 | 54,0170
400 3,8000 44,5332 24,0483 25,5464 | 80,7294

90,00

80,00

m 100
m 200
m 400

Figura 4.40 - Telefone (Sequencial).

Da mesma forma, a Tabela 4.23 e a Figura 4.41 retratam os resultados para o

modo paralelo.

Tabela 4.23 - Telefone (Paralelo).

n_crom | C (compilado) C Matlab (compilado) | Matlab
100 0,2800 2,2200 7,7395 5,4326
200 0,9100 3,6740 10,0921 5,6924
400 1,2000 8,5780 9,9236 7,9690
12,00
10,00
8,00
6,00 =100
4,00 200
2,00 1 = 400
0,00 -
C Matlab Matlab
(compilado) (compilado)
TELEFONE

Figura 4.41 - Telefone (Paralelo).
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4.1.5 Exemplo de Execucao

Este exemplo de execucao € o resultado do algoritmo decompondo a imagem
do objeto caminhao utilizando linguagem Matlab sem a compilagdo do algoritmo e
com execugao sequencial.

Para este teste foram utilizadas as mesmas variaveis da Tabela 4.1 e
tamanho da populacdo de cromossomos igual a 100. As Figuras 4.42 a 4.50 ilustram
os genes dos melhores cromossomos obtidos para cada pedag¢o da decomposicéao
do objeto caminh&o, bem como as dilatagdes entre os 1° e 22 genes e as unides dos

genes 3 a 6 resultando na subimagem completa compara a original.

Pedaco 1

gene 4 gene 3

gene 1 gene 2 Dilatacéo 1-2 Unido 3-6 Qriginal

Fr

gene & gene 6

ol

Figura 4.42 - Pedaco 1.

Pedaco 2

gene 4 gene 3

_] 8

gene 1 gene 2 Dilatacdo 1-2 Unido 3-6 Qriginal
gene 5 gene 6

1=y
mr

Figura 4.43 - Pedaco 2.
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gene 1 gene 2

gene 1 gene 2

gene 1 gene 2

Pedaco 3
gene 4 gene 3
Dilatacdo 1-2
gene § gene 6

_ |

Figura 4.44 - Pedaco 3.

Pedaco 4
gene 4 gene 3
Dilatagdo 1-2
gene & gene 6

Figura 4.45 - Pedaco 4.

Pedaco 5
gene 4 gene 3
Dilatacdo 1-2
gene 5 gene 6

Figura 4.46 - Pedaco 5.

Unido 3-6

Unidio 3-6

Unido 3-6

Original

Original

Qriginal
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Pedaco 6
gene 4 gene 3
gene 1 gene 2 Dilatacdo 1-2
gene 5 gene 6

mF

Figura 4.47 - Pedaco 6.

Pedaco 7
gene 4 gene 3
gene 1 gene 2 Dilatagéo 1-2
gene 5 gene 6

Figura 4.48 - Pedaco 7.

Pedaco 8
gene 4 gene 3
gene 1 gene 2 Dilatagdo 1-2
gene 5 gene 6

Figura 4.49 - Pedaco 8.

Unido 3-6

Unido 3-6

Uni&o 3-6

Original

Original

Original
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Pedaco 9
gene 4 gene 3
gene 1 gene 2 Dilatagéo 1-2 Unido 3-6 Original
gene 5 gene 6

Figura 4.50 - Pedaco 9.

Ao final do processo de decomposicao as Figuras 4.51 a 4.59 ilustram
graficamente o numero de geracdes utilizadas para cada subimagem com o erro
obtido pela diferenca da imagem criada pela decomposicdo e a original. Apds o
encontro de erro igual a zero o algoritmo segue para as demais subimagens.

Imagem Inicial Imagem Final

[ ]

Pedaco Inicial Pedaco Encontrado

Erro
=
o

T
2
H
4

|

0 | - | i i i i i i i
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
N° de Geracdes

Figura 4.51 - Pedaco 1.
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Imagem Inicial Imagem Final
Pedaco Inicial Pedaco Encontrado
Pedaco 2
20 ! T T ! ! T T ! T
] S S S e RN R R SR SN S -
o E . : : : . :
L] S N A poeeees S L — L I—— A Feeee- -
5f------ O I - A foeeos I deeeenns [ Locenn .
0 | I j I j j I

1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
N° de Geracdes

Figura 4.52 - Pedaco 2.

Imagem Inicial Imagem Final

[ I ]

Pedaco Inicial Pedaco Encontrado

Pedaco 3

Erro
-
o

T
K
J
)

]

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
N° de Geracées

Figura 4.53 - Pedaco 3.
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Imagem Inicial Imagem Final

[ ]

Pedaco Inicial Pedaco Encontrado
Pedaco 4
20 I T T : T T T ! T
e UG S U RO U SO
e E :
] ------- ? """ 1: """" (e :r """ et it R [t [ -
 TUIE S D NI T ——
0 l I ! ! ! ! ! ! !
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
N° de Geracdes
Figura 4.54 - Pedaco 4.
Imagem Inicial Imagem Final
Pedaco Inicial Pedaco Encontrado
Pedaco 5
20 ] ! [ T T ! T : T
WS U VU VO VU L NOUUN VO O OO
o : : l I Z Z Z : ;
&g 10 S e proees e AR SR S
{4 F— x ...... P S, .. ...... U PR [ Ceeeee- Loeonn .
( T I I i I I i I I

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
N° de Geracdes

Figura 4.55 - Pedaco 5.
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Imagem Inicial Imagem Final

[ ] I

Pedaco Inicial Pedaco Encontrado
Pedaco 6
20 T T T T T T T T T
SR OV SOV OO SOV SO O M.
e : Z . : E ; : Z :
o 10F----- ; """ - il Culaiaiiiid :r' """ ; """ it il [t Fosme- -
. — dasaaes R R ______ ______ IR Soizcie S L .
0 i I I I i I 1 l |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
N° de Geracdes
Figura 4.56 - Pedaco 6.
Imagem Inicial Imagem Final
Pedaco Inicial Pedaco Encontrado
Pedaco 7
20 : : I T T T T : T
SNSRI SN SOUU VNS SRS JOUNS WO . S
o I ; : : : . : : :
i N I A A D R R A
e e R S S R
0 1 — 1 I I 1 I I

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
N° de Geracées

Figura 4.57 - Pedaco 7.
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Imagem Inicial Imagem Final

Pedaco Inicial Pedaco Encontrado

Pedaco 8
20 ! : : T T ! T : T
WU U R YO WU WU U WO SO SO
< { oI TS TS VO
] B S S S
5|----- - R R . I . Lo Loens .
5 e S : : : :
0 | | | | — ] ] ]
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
N° de Geracdes
Figura 4.58 - Pedaco 8.
Imagem Inicial Imagem Final
Pedaco Inicial Pedaco Encontrado
Pedaco 9
& 7 T T T T
SO N U S N DU W S S
o : : : Z E : : . .
&g 10 i . T T HE T H. o T 7]
3| I FO P A, P, PO I I, Ceeeen R ]
o=l I I I i i i i i

]
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
N° de Geracdes

Figura 4.59 - Pedaco 9.
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Apds a execucdo do algoritmo, os dados referentes aos cromossomos de
cada subimagem e o numero de geracdes utilizadas formam a Tabela 4.18.

Tabela 4.24 - Resultados do teste com caminhao e ¢ = 100.

| CROMOSSOMOS |
[0[3[3[1]o]3[o]o]4]o]0]o[o[2]6[o0]0]o]
12]2]3[1]6]6[5]1]0[1]o]o]oo]o]o]1]1]
[7/5]7[3]6]4[00]o[4]0]o]o]o]o]o]1]3]
13[5]7[6[6]7[1]1]o[4]0]o[o]0]o[o]0]o]
12]5]7[3]3]3[1]o]o[2]0]0o]o[4]4]0]0]o0]
[715]7[e6]o[1]1]1]o[o]o]o]0]7]0]1]3]
2[6]2[o[1]3[7]4]1]6[0]0[2]0]0[o]1]o]
loJo]ofeo]o[30]o[7]0]o]o]o]o]o]o]o]
[0]4]s]1]5]2[2[0]0[7]2]0]2]0]0]o]0]o]

4.1.6 Shih e Wu x Pillon

Shih e Wu (SHIH; WU, 2005) apresentam uma técnica baseada em
algoritmos genéticos para se decompor eficientemente elementos estruturantes
binarios (formato arbitrario). Esta técnica é caracterizada por utilizar uma populacao
inicial com base em 13 fatores primos, funcbées de fitness, adaptacdo do limiar
dinamicamente e estratégia recursiva de reducdo de tamanho como recursos para
melhorar o desempenho da decomposicdo, e € adequada para implementacao
paralela.

Segundo Shih e Wu (SHIH; WU, 2005), neste trabalho, apenas os elementos
estruturantes de tamanho impar sdo mostrados. Entretanto, elementos estruturantes
de tamanho par podem ser alterados para impar pela adicdo de uma coluna e linha
adicional.

A partir desta técnica o tempo de execucgado foi menor e foram agregadas
vantagens no custo computacional em comparag¢do com Anelli (ANELLI et. al.,1998)
e outros algoritmos genéticos. Ja as comparagdes com outras decomposicdes que
nao utilizaram algoritmos genéticos, o algoritmo ndo demonstrou necessidade de

numerosas regras de verificagao.



Capitulo 4 - Resultados 84

Na Tabela 4.25 sdo mostradas as comparacdes entre a quantidade de pixels
ativos (“1”) e unides na imagem original a ser decomposta e a quantidade apés a

decomposicao para todos os casos mostrados na Figura 4.60.

Tabela 4.25 - Comparacodes de custo dos elementos estruturantes originais e

decompostos.
Pato Barco Carro Peixe Abajur | Telefone
Pontos Originais 102 125 168 112 115 127
Unides Originais 0 0 0 0 0 0
Pontos da Decomposicao 33 47 46 33 35 42
Unides da Decomposicao 9 13 9 7 8 12
A IIIII ’ 11 ) i 1 p i
it i ".(((((l ® ®1 1y @ il |U(C (mJ
B8 B8R80a BRB0y 3 . i
"""" Sertivig! (JJ)U 1 I’QJ))/‘G) 11 Ui (AJ;U 1 Q)U
1 mm))@ ‘:‘le (J.‘S);@xlzL’ 1 (l.,l);]
B Ioussemy 1 - 1
OO OO0 .[((((111@1 1©'. IU ﬂlll)JIlIU(:: (l.J)U

------
.........

Ne Ui, Ui e sy

............ HasY HiaaY HimaV il Hess® 1
i " i
( (LA')J (S.‘-)U i (Q.JJU 11 (63))]
Yol iy ol e e iU
al I 3 () 1 1
i @ i .
(AJ)U 1 (A,nU m-n)) LUG 4 4)U

= = (€ . . )®
BOOOONT ’ |© © U'. (22 iy
1 1
: : ( x(mU” (1'1))@ Ny (O.I)@
""" v 11 1 Vi ;
1Y i as?® i U HaeY T )
B 1L
s = (e e e U i q,) @ Ty
ihtstitititatalstititetitoty i , .
shtintitits * anV a2V ma)))elnu
. (- 1 M
' CU)UI:I(D.«S)))&): xU‘; (-'.t.-nU 1(1~l))]
F | fommmdads, | 1.1 1 1 1 U
dintsrste = (IS0 LHU H )@ HHUHIH @
S BOO000E RS 8 1 11
T (G sV a0V @@ U U mmu
DO®ONOT 1 1
HODOOLOVL ! (Qnu ) (14)le (3JIU||:(15)U|:NL-S)))®111]

Figura 4.60 - Exemplos de diferentes formatos de imagem. (A) Pato, (B) Barco, (C)
Carro, (D) Peixe, (E) Abajur e (F) Telefone. Fonte: Adaptado de (SHIH; WU, 2005).
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Da mesma forma que Shih e Wu (SHIH; WU, 2005), este trabalho também
apresenta uma técnica usando algoritmos genéticos para decompor eficientemente
elementos estruturantes binarios em formato arbitrario.

Para a simplificacdo do processo de decomposicdo, adotou-se uma
padronizacdo referente ao comprimento do cromossomo e a quantidade das
operacdes executadas nos elementos estruturantes, totalizando assim, com as nove
subimagens de uma elemento 15x15, o cromossomo tera 9 dilatacdes (1 para cada
subimagem) e 36 unides (4 para cada subimagem) em comparag¢ao ao proposto por
Shih e Wu (SHIH; WU, 2005) que possui 6 dilatacées (para dilatar um elemento 3x3
até 15x15 sdo necessarios 6 dilatagdes) e “n” unides (o numero de unides depende
do formato do elemento).

Esta simplificacdo (Figura 4.61) alcangou menos tempo em comparagao com
os trabalhos de Anelli (ANELLI et. al., 1998) e Shih (SHIH; WU, 2005). Anelli
utilizando dois processadores HP9000 com 128 megabytes de memoria RAM
precisou de cerca de seis horas para decompor um elemento de tamanho 16x16 e
Shih (SHIH; WU, 2005) utilizando um processador Pentium [lI/866MHz com 256
megabytes de memoéria RAM levou cerca de 20 minutos para um elemento 17x17. A
otimizacdo adotada utilizando um Corei7/3.4GHz e 8 gigabytes de meméria RAM
decompbs em cerca de 0,236 segundos (execug¢ao sequencial) e 0,102 segundos
(execugdo paralela) um elemento 15x15. Vale ressaltar, que para ser justa a
comparacao acima citada, seria necessario a utilizacdo do mesmo computador para

executar cada algoritmo.

olo]o
033 o[1]1
/011
[1] [0 3 3[1 03[0 0 4]o 0 o]0 2 60 0 0]
[2][2 2 3[166[5 1 0[100[000[01 1]
[3][7 5 7]3 6 4o 0 0]4 0 o]0 0 0]0 1 3]
[4][3 5 7[6 6 7[1 1 0][4 0 o]0 0 0]0 0 0]
[s][2 5 7[3 3 3[100[200[04 4]0 0 0]
[6][7 5 7]e 6 0[1 1 1]0o 0 o]0 0 7]0 1 3]
[7][2 6 2[o 1 3[7 4 1]6 0 0[2 0 0]0 1 0]
(8] [0 0 of6 0 0[3 00[7 00foo0 ofoo0 0]
[9][0 4 6]152[200][7 2 020 0]00 0]

gene 1 | gene 2 | gene3 | gened | gene 5 | gene 6

dilatagio unido | unifo | unifo | unifo

Figura 4.61 — Estrutura do Cromossomo.
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Portanto, a estratégia adotada torna viavel a implementacdo em hardware
(onde muitas vezes é limitado), visto que, com uma estrutura simples e fixa para
alocacdo dos elementos e execucdo das operacdes de dilatagdo e unido ao
contrario do proposto por Shih e Wu (SHIH; WU, 2005) obteve 6timos resultados
tanto com a execucgdo sequencial quanto na paralela, utilizando o processamento

maximo (todos os nucleos do processador).



Capitulo 5

CONCLUSAO

Este capitulo de concluséo é a parte final do trabalho na qual é apresentada uma sintese
dos principais resultados e da proposta para solucdo do problema estabelecido
inicialmente. Este capitulo esta dividido em trés sec¢ées: 5.1 Consideracdes Finais; 5.2

Contribuicées e Limitagbes; 5.3 Trabalhos Futuros.

5.1 Consideracoes Finais

Este trabalho teve por objetivo comparar metodologias para a decomposicao
eficiente dos elementos estruturantes para morfologia matematica binaria visando
uma simplificagcdo do processo elaborado por Shih (SHIH; WU, 2005) descrito em
seu artigo. O algoritmo foi implementado utilizando as ferramentas Visual Studio
2012, Matlab 2013a e Octave, executando o método de duas formas: sequencial e
paralelo.

Neste trabalho foram expostos os resultados obtidos com o algoritmo
desenvolvido para os estudos de caso (seis imagens) relacionados ao artigo de Shih
(SHIH; WU, 2005) demostrando a viabilidade de uma futura implementagdo em
hardware através da padronizacao na estrutura de decomposicao e seus operadores
de forma simples e objetiva.



Capitulo 5 - Conclusao 88

5.2 Contribuicoes e Limitacoes

O objetivo deste trabalho foi a elaboracdo de um algoritmo que fosse capaz
de simplificar a decomposicdo de imagens viabilizando sua implementagcdo em
hardware. Com auxilio dos métodos de decomposicdo existentes e o uso de
algoritmos genéticos para evolucdo da decomposi¢cdo na busca do cromossomo
ideal, a implementacdo do algoritmo desenvolvido proporcionou uma estrutura
simples, compacta e flexivel para ser usada no processamento de imagens.

Os testes do algoritmo desenvolvido foram conduzidos utilizando variagdes no
tamanho da populacdo de cromossomos, modo de execugcdo do algoritmo
(sequencial e paralelo) e linguagem de programacao no intuito de obter uma base
para implementacao em hardware.

Apébs os testes realizados, o algoritmo compilado na linguagem C no modo
paralelo obteve o melhor resultado para o tempo de decomposicdo com uma
populacao de 100 individuos. Os demais tamanhos (200 e 400) também obtiveram
éxito na decomposicao porém proporcionalmente ao tamanho, o tempo também foi
maior. No caso das linguagens de programacédo, o uso do software Matlab foi
essencial para as simulacdes feitas durante a fase inicial do desenvolvimento do
algoritmo pela sua gama de funcionalidades prontas ser muito maior que a
linguagem C, ao qual teve que se desenvolver algumas funcdes ja presentes no
Matlab. Com o auxilio do Matlab todos os problemas ocasionados durante a criagéo
do algoritmo puderam ser resolvidos, reduzindo assim o tempo de execucao das
primeiras vezes (cerca de horas) para menos de 1 segundo em C.

Portanto, é possivel afirmar que o uso de todas as ferramentas disponiveis
descritas neste trabalho fora bem sucedidas e colaborou para o desenvolvimento da
simplificacédo e otimizag¢ado da estrutura da decomposicao de elementos estruturantes
em morfologia matematica binaria permitindo sua implementagédo em hardware com

programacao paralela.
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5.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se realizar: uso de GPU’s para acelerar
ainda mais o tempo de execucado do algoritmo em software e implementacao em

hardware para estudar uma comparacao entre todos os métodos desenvolvidos.
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