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RESUMO

Este trabalho usa um algoritmo genético na decomposi¢ao de operadores in-
variantes em translacdo para imagens digitais. Esta decomposi¢ao tem a forma de uma
unido (resp. interse¢do) de operadores sup-geradores (resp. inf-geradores). Esses opera-
dores sdo construidos a partir dos quatro operadores elementares da Morfologia Mate-
matica que, por sua vez, sdo definidos por elementos estruturantes. A tarefa mais dificil
nesta formulagdo ¢ encontrar os elementos estruturantes que implementam a decompo-
sicdo desejada. Para este proposito, um algoritmo genético ¢ usado para encontrar uma
solugdo sub-6tima em um espaco de solugdes enorme. Varios testes computacionais sao
realizados e os resultados s3o suficientemente bons para justificar mais pesquisas nesta
direcao.






THE USE OF GENETIC ALGORITHMS IN THE MORPHOLOGICAL
DECOMPOSITION OF TRANSLATION INVARIANT OPERATORS APPLIED
TO DIGITAL IMAGES

ABSTRACT

This work uses a genetic algorithm for the morphological decomposition of
translation invariant operators on digital images. This decomposition has the form of a
union (resp. intersection) of sup-generating (resp. inf-generating) operators. These
operators are built from the four morphological elementary operators which, in turn, are
defined by structuring elements. The harder task in using this formulation is to find the
structuring elements that ultimately implement the desired decomposition. For this
purpose, a genetic algorithm is used to find a sub-optimal solution in a huge solution
space. Several computational tests are done and the results are good enough to justify
further research in this direction.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

Desde os seus primdrdios, o0 homem se ocupou em resolver problemas: fossem de natu-
reza de sobrevivéncia basica (casa, comida), de defesa contra inimigos e feras, ou
simples curiosidade, havia sempre um problema a espera de uma solucdo. Essa
qualidade de resolver problemas revelou-se um fator relevante na evolugdo e

desenvolvimento da inteligéncia humana.

Tal habilidade proporcionou ao homem uma melhoria constante em sua qualidade de vi-
da, motivando-o mais e mais a enfrentar novos desafios, estando, para isto, melhor ca-
pacitado a cada vez (aprendizagem). Esta realimenta¢do, agindo de forma construtiva ao
longo do tempo, levou o homem, em ultima instancia, a galgar os degraus do conheci-

mento humano até o estagio atual de desenvolvimento tecnoldgico, cultural e social.

Esta qualidade inerente ao ser humano de resolver problemas continua sendo extrema-
mente importante na caracterizagdo do homem moderno. A area de engenharia, por
exemplo, tem por atribuicdo primordial a colocagdo e a solugdo de problemas. Dentro
deste contexto, problemas do tipo “Como construir uma ponte?” sdo muito mais rele-
vantes do que problemas do tipo “Como reconstruir uma ponte que caiu?”’. Enquanto
que o primeiro tipo configura uma situacdo inédita, propicia para a criagdo e
desenvolvimento de novas técnicas, no segundo tipo a principal atividade para a solugdo
¢ a obtencdo de recursos (considerando-se que um aprendizado anterior ja tenha

ocorrido).

Através da aprendizagem o homem pdde acumular um grande nimero de técnicas e me-
todologias usadas na resolucao de diversos tipos de problemas. H4 problemas que, uma
vez resolvidos, ndo impdem novos desafios (Qual a formula para encontrar as raizes de
uma equagdo do segundo grau?). Existem outros problemas, entretanto, que, a cada vez,
surgem com nova roupagem, exigindo o uso de técnicas engenhosas, nao raro forcando
a experimentacdo de diferentes paradigmas e algoritmos na busca de uma solugdo

aceitavel dentro de um tempo ttil.
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Existe uma classe de problemas que ¢ caracterizada por possuir um elevado numero de
solugdes possiveis (ou, equivalentemente, pontos no espago de solugdes). Esta classe de
problemas, que inclui os problemas multi-modais (presenca de varios maximos locais),
¢ muito comum, e conseqlientemente muito importante, estando presente nas mais
diversas areas do conhecimento humano, incluindo-se ai as atividades do dia-a-dia. E
este tipo de problema que deve ser resolvido quando se joga xadrez, se dirige um carro

na cidade, ou se planeja as férias de verao.

Problemas como a alocacdo e o uso de recursos limitados, como os que aparecem em
companhias transportadoras ou de transporte coletivo, também pertencem a esta classe
de problemas. Nesse caso, como em varios outros, o uso da melhor solu¢do pode repre-

sentar ganhos significativos no desempenho econdmico das empresas.

Nas areas cientifica e de engenharia, problemas com um niimero gigantesco de solugdes
candidatas aparecem com freqiiéncia associados ao surgimento de novas tecnologias ou
de novas metodologias. Com o advento do computador, solugdes para esses problemas
puderam ser obtidas através da busca exaustiva (ou forga-bruta), ainda que apenas para

0s casos mais simples.

Mesmo com o avango tecnologico dos computadores atuais, existem e sempre existirao
os problemas em que a solu¢do 6tima ndo pode ser obtida pela busca exaustiva dentro
de um intervalo de tempo util. Um computador que jogue xadrez nao seria muito util se
levasse, por exemplo, 1 ano para fazer uma jogada. Por outro lado, se a cura do cancer
houvesse demorado 10 anos para ser obtida, isso seria um tempo curto o suficiente para
ser considerado util. Assim, dependendo do problema em questdo, o significado de

“tempo util” pode variar de fragdes de segundo a dezenas de anos.

Muitas vezes, dependendo das caracteristicas do problema abordado, ¢ suficiente encon-
trar uma solucao sub-6tima, desde que seja respeitado o tempo habil. Neste caso, vale a
maxima popular que diz que “o bom ¢ inimigo do 6timo”. Quantas vezes, no cotidiano,
tomam-se decisdes que, embora se saiba nao serem as Otimas, sao as melhores disponi-

veis dentro do intervalo de tempo que se tem para tomar estas decisdes?
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Desse modo, varios métodos e heuristicas foram desenvolvidos e testados ao longo do
tempo, com maior ou menor éxito, dependendo da natureza do problema (dominio do
problema). Em 1975 John Holland e seus colaboradores na Universidade de Michigan
desenvolveram um método de busca inspirado nos processos de adaptagdes de sistemas
naturais (Holland, 1975), chamado de ‘““algoritmo genético” (abreviadamente, GA, do

termo inglés Genetic Algorithm).

Em um primeiro momento, a simplicidade deste algoritmo obliterou o seu potencial de
uso efetivo. Some-se a isto um certo excesso de zelo daqueles que consideravam esta
proposta de se usar mecanismos naturais em procedimentos de busca como um caminho
pouco promissor. Mas ndo tardou para que os primeiros frutos comegassem a aparecer.
Varios trabalhos e teses foram desenvolvidos usando o paradigma genético com exce-
lentes resultados praticos, firmando o seu uso como uma ferramenta poderosa, tdo boa

ou até melhor que os métodos conhecidos e utilizados até aquele momento.

E interessante notar que, em relagdo ao ser humano, o sentido da visio sempre foi o ca-
nal mais importante na tarefa de suprir o cérebro com informagdes (entrada) do mundo
exterior, tanto para decidir quais agdes executar como para acompanhar a boa execu¢ao
destas agodes (realimentagdo pela visao, que nos permite, por exemplo, manter um carro

em sua faixa de pista em uma estrada sinuosa).

Era de se supor, em conseqiiéncia, que tao logo estivessem disponiveis maquinas (com-
putadores) com capacidades de processamento e armazenamento adequadas, propici-
ando a implementacdo pratica de algoritmos, a area de Processamento de Imagens (PI)
experimentaria um grande desenvolvimento tedrico e pratico, com aplicagdes em um
vasto espectro de atividades e conhecimentos do ser humano. De fato, a partir de mea-
dos da década de 60, a area de PI (realce de imagens, reconhecimentos de padrdes, e
analise de imagens e visdo por computador) apresentou um forte crescimento, tendo
sido objeto de estudos interdisciplinares em areas como fisiologia, matematica, fisica,
engenharia eletronica, ciéncia da informagao, e ciéncia da computagdo. Esses esfor¢os
levaram ao estabelecimento de um grande niimero de técnicas e algoritmos, aplicaveis a

uma enorme variedade de problemas, auxiliando de forma inequivoca o
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desenvolvimento de areas como: medicina, odontologia, biologia, geologia, ciéncia dos
materiais, meteorologia, astronomia, manufatura e engenharia de producao, robdtica,
fisica, quimica, macro-economia, direito, arquitetura, artes, arqueologia, seguranca, te-

lecomunicagdes digitais, sistemas sensores inteligentes, e sensoriamento remoto.

Estes estudos basearam-se em duas linhas principais: o processamento linear classico, e
a morfologia matematica. No primeiro caso sdo utilizadas a convolugdo e a
representacdo dos sistemas no dominio da freqiiéncia como ferramentas bdsicas na
busca de solu¢des como, por exemplo, eliminar distor¢des e reconstruir a fungao (sinal)
original. Como qualquer funcao do tempo pode ser representada por uma soma de
sendides, uma func¢do corrompida por ruidos e distor¢des pode ser estudada no dominio
da freqliéncia de modo a permitir que sejam desenvolvidos métodos para eliminar de

forma 6tima o efeito destas distorgoes.

Em relacio a Morfologia Matematica (MM), o conceito de forma tem papel
fundamental no estudo de algoritmos para processamento de imagens, sendo a forma
uma portadora primordial de informag¢des. Um sistema de operagdes morfoldgicas,
como a MM, ¢ poderoso porque seus operadores mais simples podem ser combinados
formando operadores mais complexos que, ao atuarem em dados de imagens, sao
capazes de decompor formas complexas em suas partes essenciais, separando-as de suas

partes ruidosas.

Na grande maioria dos casos, a boa aplicacio da MM depende da escolha de um ou
mais elementos estruturantes adequados. Essa selecdo de elementos estruturantes feita
manualmente por seres humanos nao ¢ pratica na maioria das situagdes, requerendo um
trabalho bragal grande mesmo para elementos estruturantes pequenos, excegao feita aos
casos mais simples. Um dos temas atuais de grande interesse na aplicagdo da MM em

PI reside no projeto automatico de elementos estruturantes.

Neste trabalho serd usado um GA para se encontrar elementos estruturantes que irdo
compor um filtro morfoloégico de imagens, de propdsito geral, utilizando-se uma expres-

sdo canonica deduzida através de ferramentas teoricas da MM. Acredita-se que o méto-
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do apresentado neste trabalho tenha caracteristicas inovadoras, tendo sido desenvolvido
em decorréncia de um trabalho inicial (Oliveira, 1996) que indicou a possibilidade de

um bom desempenho da metodologia aqui adotada

E interessante ressaltar a extensa aplicabilidade do método delineado neste trabalho
uma vez que: a) PI ¢ ferramenta importante de inimeras areas; b) a expressao
morfoldgica candnica utilizada pode decompor qualquer operador it.; € c) os
algoritmos genéticos (GAs) podem ser ajustados para apresentar um bom desempenho

em, virtualmente, todos os problemas combinatorialmente complexos.

Outros trabalhos publicados correlacionados a este sao descritos a seguir: Dougherty e
Haralick (1991) utilizam um método de estimagdo estatistica que emprega um procedi-
mento espectral baseado em formas para restauracdo de imagens; Dougherty et al.
(1991) apresentam um algoritmo que deriva um filtro morfoldgico 6timo que minimiza
o erro quadratico médio a partir da esperanga condicional; Dougherty e Loce (1992) de-
senvolveram um trabalho que trata vinculos e utiliza um biblioteca de elementos estru-
turantes com objetivo de acelerar a obtencdo de solugdes; os trabalhos de Barrera et al.
(1995) e Kim (1997) utilizam a teoria de aprendizagem computacional PAC (Provavel-
mente Aproximadamente Correta) para o projeto automatico de operadores morfologi-
cos; Harvey e Marshall (1994) utilizam um GA para projetos de filtros morfologicos

usando encadeamento (composi¢ao de operadores) de erosoes e dilatagoes.

No Capitulo 2 deste trabalho sdo apresentadas as caracteristicas gerais de um GA e al-
gumas aplicacdes. Em seguida ¢ feita uma descrigao detalhada de um GA especifico. O
Capitulo 3 apresenta o embasamento necessario de MM para apresentar a forma
candnica de decomposi¢ao de operadores i.t. A forma como o problema foi codificado
para uso de um GA, bem como os parametros utilizados e os resultados obtidos estdo

apresentados no Capitulo 4. Por fim, no Capitulo 5 sao feitos alguns comentarios finais.
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CAPITULO 2

0S ALGORITMOS GENETICOS

2.1 - Caracteristicas e Aplicacdes

Um algoritmo genético (GA) ¢ uma técnica de busca multi-agente, tradicionalmente
usado como ferramenta pela comunidade de inteligéncia artificial. Um GA representa
uma promissora classe de processos de busca com grande robustez e paralelismo
intrinseco, adequado a resolugdo de um largo espectro de problemas de otimizagdo e
aprendizagem por maquinas. Sua simplicidade de enfoque orientada a combinagdes de
variaveis discretas tornam os GAs atrativos em comparagdo a outros métodos ma-

tematicos mais complexos.

Um método especializado pode ter um desempenho (em termos de eficiéncia) superior
que um GA em um problema especifico, por utilizar informagdes e heuristicas inerentes
a esse problema. Um GA, por outro lado, apresenta um desempenho consistentemente
robusto ao longo de um largo espectro de dominios de problemas. Os métodos de enu-
meragdo (ou busca exaustiva) apresentam sempre um baixo desempenho. A Figura 2.1

ilustra essas consideracdes de forma qualitativa.

A

Métodos Robustos

N

Méatodos Especidlizados

Desempenho

Métodos de Enurneragao

N \_//

>

Dominio do Problema

Figura 2.1 - Comparagdo qualitativa de métodos diferentes.
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Um GA apresenta um comportamento versatil porque depende pouco do dominio do
problema. H4 na literatura especifica muitos exemplos que ilustram a sua utilizagdo em
uma grande variedade de problemas, nas mais diversas areas do conhecimento humano.
Como ilustracdo dessa diversidade pode-se citar o balanceamento de carga em computa-
dores paralelos (Baumgartner ¢ Cook, 1994), a extracao de petréleo (Martinez et al.,
1993; Martinez et al., 1994; Fang et al., 1993), o reconhecimento de moléculas (Payne e
Glen, 1993), a busca em banco de dados (Cui et al., 1993; Horng, 1994), o controle de
trafego aéreo (Alliot, 1993), o controle de misseis (Hull e Johnson, 1994), e a composi-
¢ao de musicas (Mc Intyre, 1994). Outra caracteristica vantajosa dos GAs ¢ a robustez,

atestada por excelentes desempenhos, na presenca de ruidos (Huang e Bian, 1993).

Outros fatores decisivos no crescente uso do método sdo a sua eficacia e a sua
eficiéncia. E eficaz pois geralmente encontra em tempo habil a solugdo 6tima-global, ou
uma solu¢do préoxima da Otima-global, de problemas combinatorios complexos.
Normalmente oferece baixas taxas de erro, e um GA ja encontrou a melhor solucao
conhecida até aqui de alguns problemas para teste de desempenho (Muehlenbein et al.,
1988; Muehlenbein et al., 1991; Thangiah et al., 1990). O que decorre disto ¢ que os
GAs apresentam um potencial significativo na produgdo de solugdes para problemas
dificeis. Um GA ¢ eficiente pois normalmente apresenta rapida convergéncia para
solucdes proximas da otima-global em espagos de busca mal comportados (Karr e

Goldberg, 1990; Androulakis e Venkatasubramanian, 1991; Murdock et al., 1991).

O uso do método ¢ indicado em problemas em que € necessario rapidez na obtencao de
solugdes. Um GA também pode ser aplicado com vantagens em sistemas que
apresentem mudancas subitas em sua dindmica (separacdo do primeiro estagio de um
foguete), em sistemas fortemente ndo-lineares, em sistemas instaveis, € em sistemas
com atrasos intrinsecos no tempo (Hoptroff et al., 1990; Wieland, 1992) (por exemplo,
comandos para sondas interplanetarias). Além disso, existem problemas que sdo
beneficiados pela capacidade de um GA em produzir, dentro de certas condigdes, varias

solugdes proximas da 6tima-global (Alliot et al., 1993; Bickel e Bickel, 1990; Le Riche
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e Haftka, 1993); essas solugdes estariam a disposi¢cdo de um operador humano a quem

caberia a decisdo final de qual utilizar, a partir de pardmetros nao modelados.

Varios resultados demonstrando a conveniéncia do uso da técnica podem ser encontra-
dos na literatura especializada. Um GA pode ser empregado quando as técnicas tradi-
cionais de Newton, enumeragdo, regressao nado-linear, busca pelo gradiente, e busca
binaria se apresentam lentas, instaveis ou ndo confidveis (Deb, 1990; Davidor, 1990;
Thangiah e Nygard, 1992; Cartwright e Harris, 1993; Dandy et al., 1993; Clark et al.,
1994; Mansour e Fox, 1994). Em muitos casos foi relatado o melhor desempenho de um
GA em relagao a algoritmos de alto desempenho de estimacdo de parametros sob
condigoes dificeis (Sharman ¢ Mc Clurkin, 1989). O método mais usualmente
comparado em desempenho com um GA ¢ o “simulated annealing”, com favorecimento
para o primeiro (Cohoon et al., 1988; Yang, 1993; Mutalik et al., 1992; Stuckman,
1991; Sen et al., 1992; Wen e Han, 1994; Sheung et al., 1993; Kwok e Sheng, 1994;
Bhandarkar et al., 1994; Vemuri e Vemuri, 1994). Algumas vezes, quando se quer mais
velocidade ou precisdao na obtencdo de solucdes, algoritmos hibridizados tém sido
utilizados, em geral com um GA em seu cerne (Huntley e Brown, 1991; Bellgard e
Tsang, 1991; Lin et al., 1993; Esbensen ¢ Mazumder, 1994; Hadi ¢ Wallace, 1993;
Schultz, 1994; Renders ¢ Bersini, 1994; Patton e Liu, 1994).

Consideradas as caracteristicas que tipificam o problema de projeto de redes neurais, a
saber, espacos de busca de muitas dimensdes com descontinuidades e ruidos (Harp e
Samad, 1992), nao ¢ surpresa o grande numero existente de trabalhos publicados em
que se utiliza um GA no projeto de redes neurais. Um GA pode ser usado tanto para
estimar os pesos de uma rede neural, como para determinar a melhor arquitetura para
uma rede neural (Hintz e Spofford, 1990; Koza e Rice, 1992; Williams et al., 1994;
Patel e Maniezzo, 1994; Ikuno et al., 1994). Esta combinagao de técnicas possibilita a
construcao de redes neurais dindmicas e hierarquicas, arcaboug¢o do que ¢ chamado de
“sistema nervoso artificial” (de Garis, 1990; de Garis, 1991). Outras areas de aplicagao
onde os GAs tém sido extensivamente utilizados sdo ldgica nebulosa (Mohammadian e

Stonier 1994a e 1994b; Fukuda et al., 1994; Bezdek e Hathaway, 1994; Kinzel et al.,
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1994; Kim et al., 1994) e PI, cujos trabalhos sdo descritos a seguir: Mc Aulay e Oh
(1989) examinam aspectos de aprendizagem computacional para um sistema
classificador que usa um GA; Mandava et al. (1989) descrevem uma técnica para
registro de imagens médicas, com consideragdes fisicas que limitam o espago de busca
de um GA; Bala e Wechsler (1992) propdem uma maneira de combinar processamento
morfologico e um GA de modo a gerar operadores de alto desempenho de
discriminacao de formas; Trenkle et al. (1991) investigam o uso de um GA na sele¢ao
otimizada de caracteristicas de conjuntos com o fim de discriminar grandes conjuntos
de caracteres; Chu e Kottapalli (1991) usam um GA para projetar matrizes de pontos
dispersos para implementar meio-tons; Jacq e Roux (1993a) apresentam um método pa-
ra registro automatico de imagens médicas seqiienciais com uso de um GA; em Jacq e
Roux (1993b) o mesmo método ¢ apresentado para imagens 3D; Bhandari et al. (1993)
usam uma fun¢ao de adaptagdo nebulosa para realce de imagens; Dasgupta e Mc Gregor
(1992) utilizam cromossomos com multiplas camadas e mecanismos de ativacao de ge-
nes com o fim de registro automatico de imagens digitais; Seetharaman et al. (1992) uti-
lizam operadores modificados de cruzamento e de mutagdo para uso em segmentagao de
imagens; Pal (1992) discute varios aspectos da aplicacao da teoria de conjuntos nebulo-
sos em PI, combinado com um GA e com redes neurais; Pal et al. (1994) demonstraram
o uso de um GA na busca da solucao global 6tima na selecdo automatica de um ope-
rador para realce de imagem; Roth e Levine (1994) usaram um GA para a extragdo de
primitivas geométricas a partir de dados de sensor de geometria para uso em visao por
maquinas; Harvey e Marshall (1994) utilizam um GA para projetar filtros morfologicos
otimizados através da composicao de operadores morfoldgicos elementares; Oliveira
(1996) mostra a viabilidade do uso eficiente de um GA em problemas de classificacdo

de imagens.

Com a perspectiva de um crescente acesso as maquinas de processamento paralelo, os
GAs se apresentam como uma ferramenta bem adequada a essas arquiteturas (Cui et al.,
1993; Dorigo, 1992; Logar et al., 1992), tornando-se util o uso de plataformas para o es-
tudo da paralelizacdo dos GAs (Idlebi e Mignot, 1994), bem como o desenvolvimento

de um ambiente de programacao paralela orientada a objetos (Kingdon e Dekker, 1994).
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Com tantas qualidades interessantes, ¢ previsivel uma maior utilizacdo do método nos

anos que virdo.

Os sistemas de programacdao usados para a implementacdo de um GA podem ser
agrupados em trés classes: sistemas orientados a aplicacdo (Kanet e Sridharan, 1991),
elaborados para atender a uma aplicacao especifica; sistemas orientados aos algoritmos
(Wilke, 1994), usados para o desenvolvimento de novas técnicas aplicaveis aos GAs; e
sistemas de programacao geral (Bayer ¢ Wang, 1992), que podem ser utilizados por

varias aplicagdes diferentes.

2.2 - Descricio do Método

Um algoritmo genético (GA) baseia-se nas teorias evolutivas para seres vivos, €
portanto utiliza-se dos mecanismos de selecdo natural e de recombinagdo de informacgao
genética, onde os individuos de uma populacdo que melhor se adaptarem ao meio
ambiente tém maior probabilidade de sobreviver e gerar descendentes que
retransmitirdo suas herangas genéticas as novas geragdes. A conseqiliéncia global desse
processo ¢ a melhoria da média da adaptacdo das populagdes posteriores. Da mesma
forma, ¢ melhor a adaptacdo dos melhores individuos de uma populagido em relagao aos

melhores individuos das geragdes anteriores.

Em termos computacionais, um GA mapeia (codifica) os parametros de um dado pro-
blema para um conjunto de caracteres, usualmente cadeias binarias, sendo que cada
cadeia, também chamada de cromossomo, representa uma solucdo candidata. Os GAs

entdo manipulam os cromossomos mais promissores em busca de solugdes melhores.

O modelo mais simples de um GA compde-se de um conjunto de individuos (a popula-
¢do, de tamanho fixo ao longo das geragdes), e de um conjunto de operadores genéticos
(a selecdo, o cruzamento e a mutacdo). Sera descrito a seguir, de forma mais detalhada,

o GA utilizado neste trabalho.

O processo comega com a criacdo de uma populagdo inicial (primeira geracdo), o que

pode ser feito de modo aleatério. Em seguida a geracdo de uma populacdo, inicial ou
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subseqiiente, ¢ feita a avaliagdo da adaptacao de todos os individuos que a compdem
através de uma fung¢do objetivo que represente o critério de otimizacao desejado. Em se-
guida, o processo de selecao escolhe os pais que serdo responsaveis pela criacao da pro-
xima geracdo. Essa escolha ¢ feita de modo que a chance de cada individuo ser selecio-
nado (com reposi¢ao) ¢ diretamente proporcional a sua adaptacao. Os casais assim sele-
cionados passam pelo processo de cruzamento, ocasido em que ocorre a troca de infor-
macao genética, ¢ pelo processo de mutagdo, responsavel pela introdugdo de novas in-
formacgdes, gerando os filhos que irdo compor a proxima geragdo. O processo termina
quando se encontra uma solugdo “suficientemente boa”, segundo um critério de parada
escolhido (pode ser, por exemplo, um critério de precisdo numérica, de tempo ou de nu-

mero maximo de geragoes).

O procedimento iterativo de um GA pode ser visto na Figura 2.2:
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Figura 2.2 - Diagrama de fluxo de um algoritmo genético simples.

O bom desempenho de um GA depende fortemente da sua capacidade de avaliar corre-
tamente a adaptacao dos individuos de uma populagdo. A caracteristica de um GA de
independer de parametros especificos do dominio do problema determina a qualidade de
robustez do algoritmo. A uUnica informag¢ao usada para dirigir o processo de busca ¢
dada pela fun¢do de adaptagdo, e por isso o desempenho de um GA esta condicionado a

qualidade da avalia¢ao da adaptagdo dos individuos.
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A funcao de adaptagao pode ser vista como uma caixa-preta onde a entrada ¢ uma
cadeia binaria que codifica um individuo, e a saida ¢ um valor correspondente a

adaptacao deste individuo, como ilustra a Figura 2.3.

O

ool oL B
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Figura 2.3 - Representacdo equivalente da Fungdo de Adaptagéo.

Para realizar a avaliacdo da adaptacdo dos individuos de uma populagdo, necessitamos
inicialmente definir a fungdo objetivo obj a ser otimizada. O dominio desta fungdo cor-
responde ao conjunto das cadeias codificadas. Para assegurar uma uniformidade de tra-
tamento nos parametros de ajuste para diversos dominios de problemas, a fung¢do de

adaptacdo adapt(cadeia) é usualmente obtida através da normalizacdo da fungio ob-
jetivo obj(cadeia) por um coeficiente ¢, seguida de uma exponenciagio por um expo-

ente 7 para ressaltar o valor relativo dos melhores individuos, ou seja:

adapt(cadeia) = (M)
O processo de selecdao usado neste trabalho escolhe ao acaso, com reposi¢do, dois indi-
viduos que irdo compor um casal. Cada individuo, porém, tem a probabilidade de ser es-
colhido proporcionalmente a sua adaptacdo: um individuo melhor adaptado tem mais

chance de gerar descendentes do que um individuo menos adaptado.
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Este processo de selecao pode ser representado por uma roleta com areas desiguais para
cada individuo, de modo a ponderar as chances pelo valor da adaptagdo, como ilustra a

Figura 2 .4.

e 011100

100101

Figura 2.4 - Roleta de seleg@o ponderada pela adaptacao.

Um casal de pais, P1 e P2, selecionados para o cruzamento, geram um casal de filhos,
F1 e F2, que irdo compor a proxima geracdo. A operagao de cruzamento inicia-se com a
escolha de um ponto de cruzamento, o que normalmente ¢ feito de forma aleatoria,
embora métodos heuristicos possam ser utilizados aqui. Entdo, as partes secionadas dos
cromossomos do casal de pais s@o intercambiadas gerando assim um casal de filhos,

como ilustra a Figura 2.5.

Pl P2
OXO0X 00X 000000
t t
Ponto de Ponto de
cruzamento cruzamento
(00X € Filhos
F1 F2

Figura 2.5 - Operagdo de cruzamento.
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A operagdo de mutagdo ¢ realizada para evitar a convergéncia prematura do algoritmo,
introduzindo na busca novas regides do espacgo de solugdes. Esta operacdo de mutagao ¢
feita com probabilidade baixa para cada elo da cadeia (bit), algo em torno de um para
mil, para ndo descaracterizar as boas solugdes encontradas até¢ aquele momento. Quando
um elo da cadeia ¢ escolhido para sofrer a operagao de mutacgao, o seu valor (binario) ¢

complementado, de acordo com a Figura 2.6.

Bit sofrendo
mutagdo

Figura 2.6 - Operagao de mutagao.

Adicionalmente as técnicas basicas para implementar um GA, vdarias outras
possibilidades de melhoria do método tém sido estudadas. A técnica mais usada na
tentativa de melhorar o desempenho de um GA ¢ o aperfeigoamento dos operadores ou
a criagdo de novos operadores (Shahookar e Mazumder, 1990; Khuri, 1990; Moed et al.,
1992; Shang e Li, 1992; Potter et al., 1991; Ansari et al., 1990; Yao, 1993; Lin e Hajela,
1993; Yang e Nygard, 1993; Konstam et al., 1992; Hartley e Konstam, 1993; Corcoran
e Wainwright, 1992; Falkenauer e Delchambre, 1992; Bhandari et al., 1994; Park et al.,
1993; Potts et al., 1994; Miller et al., 1993; Yamamura et al., 1994; Prahlada et al.,
1994).

A estratégia de penalizacdo aplicada a fung@o objetivo para lidar com vinculos (restri-
¢oes) ¢ muitas vezes utilizada (Rajeev e Krishnamoorthy, 1992; Ball et al., 1993; Lee e
Takagi, 1993; Homaifar et al., 1994; Joines e Houck, 1994; Baeck e Khuri, 1994; Oli-
veira, 1996), porém ha casos de utilizacao de estratégia alternativa como a de gerar
apenas individuos que satisfacam os vinculos (Sun e Wang, 1994; Sakane et al., 1994),
ou através do “conserto” de alguns cromossomos “ilegais” de uma populagdo (Orvosh e

Davis, 1994).
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Em muitos casos pode ser conveniente alterar dinamicamente a probabilidade de cruza-

mento e de mutacdo dos individuos, ao longo das geragdes (Srinivas e Patnaik, 1994).

Quanto a estrutura, os cromossomos podem ser de tamanho variavel (Tanaka et al.,
1994), bidimensionais (Bhandarkar et al., 1994), ou com multiplas camadas (Dasgupta e
Mc Gregor, 1992; Dasgupta e Mc Gregor, 1994). Todas essas variagdes buscam um

processo eficaz de codifica¢do dos pardmetros do problema.

Em relagdo a populagdo ha possibilidades de uso de populagdo variavel (Arabas et al.,
1994), ou de geracdo dirigida (ndo-aleatoria) da populagdo inicial (Yang e Nygard,
1993); para ambientes com arquitetura paralela, ¢ util o uso de multiplas populagdes
(Elketroussi e Fan, 1994), ou de populagdes atualizadas individuo a individuo, com in-
dividuos de geracdes diferentes pertencendo a mesma populacao (Stoffa e Sen, 1991;

Husbands, 1994).

Existem estudos sobre a estimag¢ao do numero de geracdes necessarias para obter a con-
vergéncia de um GA (Chakraborty e Dastidar, 1993), como também sobre a obtencdo de
uma funcao de adaptacao eficaz a partir da fun¢do objetivo (Kreinovich et al., 1993). Ha
ainda a possibilidade de tentar seguir o exemplo bioldégico o mais proximo possivel, o

que ¢ proposto em (Juric, 1994).

Por outro lado, hé estudos abordando problemas em que falha o paradigma genético, co-
nhecidos por “GA deceptive problems” (Vose, 1991; Forrest e Mitchell, 1993;
Dasgupta, 1994). Uma maneira de tentar contornar estes problemas reside na escolha
apropriada da forma que os parametros do problema serdo codificados(Altenberg,
1994): a escolha da codificacdo apropriada pode proporcionar a convergéncia do

método.
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CAPITULO 3

DECOMPOSICAO DE OPERADORES EM MORFOLOGIA MATEMATICA

3.1 - Morfologia Matematica e Analise de Imagens

A area de Anélise de Imagens por computador foi objeto de grande desenvolvimento ao
longo das ultimas trés décadas, justificado pelas inlimeras aplicagdes praticas que possi-
bilitou nas mais diversas areas, como Sensoriamento Remoto, Visdo Robodtica, e
Imagens Médicas, para citar algumas. Uma das ferramentas mais poderosas usada em
Andlise de Imagens ¢ a Morfologia Matematica (MM), desenvolvida a partir do
trabalho pioneiro de George Matheron (1967) e Jean Serra (1982; 1988), e usada na ex-
tragdo de informacdes a partir das formas contidas em uma imagem. A MM possui soli-

da formalizacdo matematica e permite abordar de modo unificado a Analise de Imagens.

No caso de invariancia por translacdo, a Morfologia Matematica para imagens bindrias
fundamenta-se em operadores elementares parametrizados por “elementos estruturan-
tes”, que sao tipicamente pequenos padrdes (comparativamente ao tamanho da imagem)
que agem como sondas na detecc¢do e tratamento de formas em imagens. Um dos resul-
tados significativos da MM ¢ a decomposicao dos operadores em termos dos operadores
elementares da MM (Banon e Barrera, 1991, 1993). Esse resultado, embora poderoso
em termos de possibilidades de aplicagdes, apresenta uma grande dificuldade de
implementagdo: quais sdo os elementos estruturantes que caracterizam os operadores
elementares que irdo compor um dado operador? Em geral esta tarefa engloba a busca
de uma solu¢do quase-0tima em um espago de solugdes gigantesco, desautorizando
qualquer tentativa de uso de métodos de enumeragao. Por outro lado, o uso de um GA
parece indicado para a obten¢do de solugdes para este problema. Este trabalho tenta
mostrar a aplicabilidade de um GA na decomposi¢cdo de operadores invariantes em

translagao.

Com este objetivo, os conceitos basicos da MM para a analise de imagens bindrias serao

relembrados. Os pixels podem assumir dois estados, “aceso” e “apagado”, representados
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pelos valores 1 e 0, respectivamente. Porém, como sera visto mais adiante, os procedi-
mentos utilizados aqui para as imagens bindrias poderdo ser estendidos para as imagens

em niveis de cinza.

3.2 - Reticulado das imagens binarias

Seja E um conjunto finito, ndo-vazio, de pontos x € E. Cada ponto x corresponde a
posicdo de um pixel de uma imagem bindria definida sobre E. Dessa forma, E
representa também o conjunto de posi¢des de todos os pixels que compdem uma

imagem binaria sobre E.

Um subconjunto X de £ (X< E) ¢ um modelo de uma imagem definida sobre £ se e

somente se (sse) X € o subconjunto das posigdes dos pixels acesos.

A colegdo (conjunto de subconjuntos) de todos os subconjuntos de £ sera denotada por
P (E), ou seja, X | EU X € #(E). Desse modo, £ (E) ¢ a colegdo de todas as imagens

que podem ser definidas sobre E.

A relagdo de inclusdo de conjuntos, —, ¢ uma relacdo de ordem parcial pois, para todo
A,Be C e P(E), ¢ uma relagdo reflexiva (4 4 ), anti-simétrica (AcBeBcAd =

A=B),etransitiva(AcBeBcC = AcC).

A colecao #(F) dotada de uma relacao de ordem parcial ( < ), forma um conjunto par-

cialmente ordenado, denotado por ( #(E), < ).

Seja 2 uma subcolegdo ndo-vazia de & (E), isto é, U < P (E), e seja A um elemento de
P(E), A € P(E). Se X A para todo X € &, entdo 4 € um limitante superior de U em

P(E). O supremo de U em £ (E) €, se existir, 0 menor dos limitantes superiores de U

em #(E), e sera denotado por V <. Isto significa que, para todo X € #(E),

X ¢ limitante superior de &' < V' c X.
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Definem-se analogamente os conceitos de limitante inferior e infimo (/\ <), de forma

que, para todo X € #(E),

X é limitante inferior de & < Xc A,

Convenientemente sdo definidos VJ = e AY = E, onde & simboliza o conjunto

vazio.

A partir da defini¢do de supremo e infimo de U < &£ (E) definem-se, respectivamente,

as operagoes de unido ¢, e interse¢do G entre conjuntos: VA4, B € #(E),
AUB =V e

ANB=NX

onde
A={A,B} se 4 e B sdo distintos, e
A={A} se A=B.

O conjunto parcialmente ordenado ( #(E), <) é um reticulado completo pois toda sub-

colecdo & de #(E) possui um supremo e um infimo em & (E).
O maior e o menor elemento do reticulado completo ( #(E), < ) sdo, respectivamente, o

conjunto £ e o conjunto vazio <.

3.3 - Operadores sobre subconjuntos

Um operador y sobre #(E) ¢ um mapeamento de & (E) em £(E). O conjunto de todos

os operadores sobre £ (E) sera denotado por ¥, w e ¥ U y : 2(E) ® #(E). Se o subcon-
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junto X € & (E) ¢ transformado em Y € #(E) através da aplicagdo do operador v, es-

creve-se Y=y (X).

Um operador i sobre #(E) é crescente sse, para todo 4, B € #(E),
AcB = y(4)cy(B),

e decrescente sse, para todo 4, B € #(E),
AcB = w(B)cw(A4).

Sera denotado por (') a imagem de U (2 | 2(E)) através de w :
()= {YT2(E): $XT, Y=y (X))

Um operador y; é menor que um operador y» (denota-se por y1 £ y2) sse y1 (X ) |

2 (X), para todo X T #(E), ou de outro modo,
yi£y: Ui (X) 1y (X) (XT2(E))).

Dessa forma, o conjunto Y herda a estrutura de reticulado completo de ( 2(E), < ). O

supremo e o infimo de um subconjunto Q do reticulado completo ( Y, <) satisfazem,

respectivamente, para todo X 12 (E),

(VQ)(X)=¢ {q(X): qlQ},e

(ANQ)(X)=C{q(X): qlQ}.

O complemento de um subconjunto X 19 (E) é o subconjunto X° definido por X°=

{x1E: x1X}. Assim, as igualdades X ¢ X°=FE ¢ XC X“=/E sio verificadas.
O mapeamento dual de w € ¥ ¢é denotado por y*, e é definido por

Yy (X)=(y (X)), (XT2(E)).
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Observe-se que i € P.

3.4 - Operadores elementares

Existem quatro conjuntos fundamentais de operadores sobre & (E): o conjunto E das
erosdes, o conjunto D das dilatagdes, o conjunto E* das anti-erosdes, € o conjunto D*
das anti-dilatagdes. Esses operadores sao chamados de operadores elementares da Mor-
fologia Matematica (MM) pois qualquer operador pode ser decomposto em termos

desses operadores basicos (Banon e Barrera, 1991, 1993, 1994, 1998).

Um operador y sobre #(E) é,

uma erosdo sse y (/A\X) = Ay (),

uma dilatagdao sse y (VX)=Vy (&),

uma anti-erosdo sse y (A\U)=Vy (),

uma anti-dilatagéo sse y (V)= Ay ('), para todo & | (E).

Considerando-se < = /E e lembrando-se que VU = e A = E, temos as seguintes

igualdades: para todo e IE, e (E) = E; para todo d ID, d ( &£ ) = A para todo &* [E?,
e (E)=/E;eparatodod®iD*, d* (&£ )=E.

As erosdes e as dilatagdes sdo operadores crescentes, enquanto que as anti-erosdes € as

anti-dilatagcdes sao operadores decrescentes.

3.5 - Operadores invariantes em translacio e de janela

Em processamento de imagens ¢ muito utilizado o subconjunto de Y que corresponde

aos mapeamentos invariantes em translagdo (i.t.). Este subconjunto serd denotado por
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Y™, Para isto, serd assumido que ( E, + ) é um grupo Abeliano em relacdo a operacio bi-
naria denotada por +. O elemento zero de ( £, +) ¢ denotado por o e chamado de

origem de E.

Para todo u IE e X1 E, o subconjunto
X,={ylE: y=x+u, x1X}

¢ chamado de translado de X por u.

Um mapeamento y sobre #(FE) ¢ i.t. sse ele verifica a relagao
y(Xi) = (X, (XT2(E), hIE).

O transposto (em relagio a origem) de X1 E ¢é o subconjunto
X'={xIE: -x1x}.

Um subconjunto X1 E ¢ simétrico em relagio a origem se X = X".

Notar também que, para 4, B 1 2(E),
A1BUA'IB.

O conjunto parcialmente ordenado ( Y, <) é um sub-reticulado completo de (Y , <).

Seja W um subconjunto de £. Um operador y ¢ chamado de operador de janela W sse,

para todo x 1E,
xep(X)ox et,//(XﬂW;).

Um operador y ¢ chamado de W-operador sse ele for, ao mesmo tempo, i.t. € operador

de janela W (Banon, 1996; Barrera e Hashimoto, 1998).
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3.6 - Construcao dos operadores elementares invariantes em translacao

Com o objetivo de se obter uma defini¢do construtiva dos operadores elementares i.t.,
usa-se a adicdo (A) e a subtracdo (§) de Minkowski, definidas, para todo 4 ¢ B 1 #(E),

por:
AAB={x1E: (B« CA'E},

A§B={x1E: B,14}.

Os operadores elementares i.t. sdo caracterizados por subconjuntos que definem os ele-
mentos estruturantes. Assim, a expressio ez (X)=7Y (Y1 2(E)) sera usada para indi-
car que Y é a erosdo de X pelo subconjunto B, para todo B ¢ X 12(E). Os elementos es-
truturantes agem como sondas de formas na anélise de imagens. No caso da erosdo, o

elemento estruturante € o proprio subconjunto B.

Os subconjuntos B | # (E) que definem os elementos estruturantes sdo representados
usando-se a notagdo matricial, sendo que o elemento posicionado na origem ¢ grafado
em negrito. Em geral, estes subconjuntos caracterizam-se por apresentarem muitos 0’s

com alguns poucos 1’s agrupados, ou exatamente o contrario, como em

ou B=

oy

Il
oS O o o O
S o = O O
S = = = O
oS o = O O
S o O O O
e e e
p— —_— O p— p—
—_ O e O =
—_ e O =
e e

Nesses casos ¢ util representar-se apenas as partes relevantes, suprimindo-se a repeticao
do algarismo abundante, o qual sera representado apenas por um subscrito a direita da

matriz, como esta mostrado em

ou B =

o]

Il
oS = O
—_—
oS = O
— o —_
S = O
—_— O e
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Prova-se (Banon e Barrera, 1994, 1998) que os operadores elementares i.t. sobre & (E)
sdo caracterizados por subconjuntos de & (E) e podem ser escritos em termos da adi¢do

e da subtragao de Minkowski:
g, (X)=X§B
5,(X)=XAB
£ (X)=(X§B)*

S (X)=(XAB)°

3.7 - Operadores sup-gerador e inf-gerador

Dados dois subconjuntos 4, B 19 (E), tais que A | B, define-se como intervalo fechado,
denotado por [ 4, B ], a colecdo de todos os subconjuntos de £ que contém A e estdo

contidos em B. Isto pode ser expresso por:
[4,B]={XI2(E): A1XIB}

Os intervalos fechados também sdo representados usando-se a nota¢ao matricial. Os ele-
mentos representados pelo simbolo * e os elementos nao representados na matriz podem

assumir indiferentemente os valores 0 ou 1. Assim, o intervalo fechado dado por

corresponde ao intervalo fechado compreendido entre

010 0 11
A=|0 1 1] eB=|1 1 1
1 10 1 10

0 1
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Os operadores sup-gerador ( 145 ) e inf-gerador ( my ) sobre & (E) de parametros 4, B

19(E), tal que 4 | B, sio definidos por:
Aup =E4NO

a

Hup = o4V & pet

O transformado de um subconjunto X 1(E) pelo operador sup-gerador de pardmetros A
e B ¢ o subconjunto dado por:

Lz (X)={xIE: 4, 1XI1B},
e pelo operador inf-gerador:

mup(X)={xTE:(A)CX"/E ou (B¢ X"E}.

E interessante notar (Banon e Barrera, 1991) que

*

/JA,B = /’i’A”B’ *

O operador sup-gerador pode ser representado esquematicamente do modo ilustrado na

Figura 3.1.
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Figura 3.1 - Representacdes equivalentes do operador sup-gerador de pardmetros 4 ¢ B.

Os operadores sup-geradores ¢ inf-geradores definidos desse modo sao i.t.

3.8 - Decomposicao dos operadores invariantes em translacio

O niicleo ( kernel, em inglés ) % (y ) de um mapeamento i.t. y Y™, ¢ a subcolecdo de

& (E) definida por
H(y) ={XT2(E): oly(X)},
onde o ¢ a origem de E.

Se w(X)'"/E paraalgum X 12(E), e uly(X),entdo o Ty (X, ), e em conseqiiéncia,
X Tﬁ{‘(y) . Ou seja, o ntcleo de um operador i.t. € vazio sse y faz o mapeamento de

todo subconjunto X 1(E) para /.

Todo operador i.t. y TY™ pode ser representado pelo supremo de sup-geradores, ou de

forma equivalente, pelo infimo de inf-geradores (Banon e Barrera, 1991):

50



Yy =V{lag: [4,B]1.%(y)} ou
Y =Nty [ABILH(Y )

E interessante notar que no caso da decomposi¢cdo em termos do supremo de sup-gera-

dores (resp. infimo de inf-geradores), se y (resp. y ) for W-operador entdo, para todo

[ A, B ] incluso no nucleo,
[4,B]12(W).

Sendo E finito, os intervalos fechados de 7'(y ) sdo enumeraveis, e a decomposic¢do de
um operador y em termos do supremo de sup-geradores pode ser ilustrado como na

Figura 3.2.
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‘A, ,B,

ﬂ'AB

ns>=n

y |7

Figura 3.2 - Representacdes equivalentes de um operador i.t.

Dado um operador i.t. y Y™, sua decomposi¢do em operadores sup-geradores (ou inf-
geradores) ¢ determinada pelos intervalos fechados [ 41, B1 ], [ 42, B2 1, ... , [ An, Bn |,

representados genericamente por [ 4;, B; ].

Embora o niimero de intervalos fechados n possa ser, em teoria, um nimero extrema-
mente grande, neste trabalho verifica-se a possibilidade pratica de utilizar-se um valor
pequeno para n, sem que se perca a eficacia de uso desta forma de decomposi¢cdo de

operadores morfoldgicos invariantes em translagao.

O problema que este trabalho tenta resolver, com o auxilio de um GA, pode ser
colocado da seguinte forma: “Dados X, Y 19(E), quais sio os intervalos fechados [ 4;, B;

] que caracterizam um operador i.t. y Y™, tal que Y=y ( X) ?”.

52



CAPITULO 4

IMPLEMENTACAO EM COMPUTADOR E RESULTADOS

“Dados X, Y 12 (E), quais sdo os intervalos fechados [ 4;, B; ] que caracterizam um ope-

rador i.t. y Y™ tal que Y=y (X)?”

A decomposi¢io de um operador y Y™ sera investigada usando-se a forma dada pela
unido de operadores sup-geradores. Para cada operador sup-gerador deve-se determinar
o intervalo fechado [ 4, B ] que o parametriza. Com o objetivo de se usar um GA que
utilize cadeias bindrias de comprimento fixo, € necessario fixar o nuimero de operadores
sup-geradores que irdo decompor y. Adicionalmente, s6 serdo considerados como can-
didatos os intervalos fechados que possam ser representados por matrizes 3x3, com a

. .. .1
origem o posicionada no centro da matriz.

Em decorréncia, a melhor solu¢do que pode ser encontrada para um y, em geral, se limi-
ta a uma aproximacdo ¥ , que pode ser aceitivel ou ndo, dependendo dos pré-requisitos
do problema de aplicacdo. Inicialmente decidiu-se usar oito sup-geradores para observar
o comportamento do método sob essa configuragdo. Como, no decorrer dos testes, esse
nimero ndo ofereceu nenhuma restricdo ao método, acabou sendo adotado ao longo
deste trabalho. Desta forma, neste trabalho foram usados oito operadores sup-geradores

para a investigagdo da decomposicao de um operador i.t. com a ajuda de um GA.

4.1 - Codificacao em cadeias binarias

Para a implementagao da busca de uma solucdo, os oito intervalos fechados [ 4;, B; ] (1=
1, ..., 8) que parametrizam os oito sup-geradores serdo codificados em cadeias binarias.

Para isto sera feita a seguinte codificagao:

" A limitagdo imposta pelo uso desses intervalos fechados tem seu lado positivo por seu potencial de re-
utilizacdo, em outras imagens, do operador decomposto, uma vez que as transformagdes serdo de pequena
vizinhanga..
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Codificagdo Significado
00 0
01 1
10
11

Tabela 4.1 — Conteudo das células da matriz que representa o intervalo fechado

A redundancia incorporada desta forma na codificagcdo, apesar de aumentar artificial-
mente o espaco de busca, permite que os operadores genéticos de cruzamento € mutacao
produzam sempre cadeias binarias validas, economizando o tempo que seria gasto, de
outra forma, em operacdes para validar e consertar cadeias binarias. Em geral este tipo
de redundéncia nao penaliza o0 GA, sendo adotada neste trabalho apos constatagdo do
bom desempenho demonstrado por uma codificacio com redundancia similar no

trabalho de Harvey e Marshall (1994).

A alternativa apresentada pelo uso de um alfabeto ternario para codificacdo em cadeias
poderia ter sido experimentada neste caso. Todavia, como tal procedimento ndo ¢ nor-
malmente recomendado em virtude de apresentar, em geral, um desempenho inferior em
relagdo a codificagdo em cadeias binarias (Goldberg,1989), as rotinas computacionais
que implementam o GA foram todas otimizadas para o uso de cadeias binarias, o que as

torna robustas e de uso geral. Assim, optou-se pela codificacdo em cadeias bindrias.

Como serdo utilizados intervalos fechados definidos por janelas 3x3, cada intervalo fe-
chado usard 18 bits para ser representado. Conforme a cadeia binaria ¢ varrida da es-
querda para a direita, a matriz deve ser percorrida da esquerda para a direita, da linha de

cima até a linha de baixo. Como exemplo, a cadeia binaria

2 8

e e A
000101110100101100
4 6
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representa o intervalo fechado

N

[4,B]=

o k10
CeOamu

Uma vez que cada operador serd decomposto em 8 sup-geradores, o GA usarad popula-

¢oes de individuos representados por cadeias binarias de comprimento de 144 bits.

4.2 - Fun¢ao de adaptacio

Os operadores a serem encontrados serdo definidos a partir de duas imagens de amostra,

chamadas deste ponto em diante de X' e ¥', de modo que ¥’ = w(X").

Como cada individuo representa uma aproximagido 1 de um operador y, deve-se com-

parar Y = 1/}(X ') com o subconjunto Y’ dado, avaliando-se com isso a adaptagdo de

cada individuo. Essa comparacdo entre imagens binarias (subconjuntos) de mesmas
dimensdes espaciais ¢ feita pela contagem do niimero de pixels iguais em posi¢des

correspondentes das duas imagens, isto €,
obi) = #{(P U7,

sendo usada a expressdao #X para representar o nimero de elementos do conjunto X. O

objetivo do GA ¢ encontrar i que maximize

C

adapt(y) = (

4.3 - Parametros adotados

Os diversos parametros que envolvem a implementagdo de um GA em computador pre-

cisam ser ajustados de modo a otimizar o desempenho do algoritmo . Em geral este
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ajuste ¢ feito por tentativa-e-erro através da realizagdo de alguns testes. Assim, apos
uma tentativa inicial, com fraco desempenho, usando-se uma populacdo de 50
individuos, a obtencao de um bom desempenho na segunda tentativa, com 90 individuos
na populacado, foi suficiente para escolher esse valor para a maioria dos testes feitos a
seguir. Em um dos testes posteriores, quando se objetivou encontrar a solugdo exata,
foram utilizados os valores de 100, 200, e finalmente 300 individuos para a populagao,

quando o resultado procurado foi encontrado.

Do mesmo modo, inicialmente foi usado para a probabilidade de cruzamento o valor de
0,90. Em seguida, testes realizados com o valor 0,85 mostraram-se melhores. Novos
testes com valor de 0,80 voltaram a degradar o desempenho. Foi entdo escolhido o valor

de 0,85 para a probabilidade de cruzamento em todos os casos estudados neste trabalho.

Os primeiros testes foram feitos usando-se o valor de 0,01 para a probabilidade de
mutacao de um bit. Estes testes indicaram uma convergéncia por volta de 50 geragdes, o
que levou a se adotar a seguinte estratégia: um valor de 0,1 para a probabilidade de mu-
tacdo de um bit nas 20 primeiras geragdes, visando a obtengdo da maior diversidade
possivel de individuos avaliados nas geragdes iniciais; um valor de 0,01 até a geracao
40; e um valor de 0,001 para as geragdes restantes, objetivando a convergéncia fina do
algoritmo. Para a fun¢do de adaptacdo usou-se o valor 8 para o expoente » ; o valor de ¢
variou de caso para caso, tendo sido escolhido de forma que os valores finais da funcao

de adaptagdo ficassem entre 0 e 100.

4.4 - Programacio em computador

Foram usadas as rotinas computacionais da biblioteca MMach 1.4 (Lotufo, 1997) para
manipular imagens e aplicar os operadores morfologicos as imagens. Foi feito o uso da
plataforma KHOROS para a entrada de dados (duas imagens), visualizacdo das
imagens, ¢ como plataforma de desenvolvimento de programas. Todo o trabalho
computacional foi desenvolvido usando-se a linguagem de programagdo C, e o GA

implementado, descrito na se¢do 2.2 do Capitulo 2, foi baseado no “simple genetic
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algorithm” (SGA) apresentado em Goldberg (1989). O tempo médio de convergéncia

do GA para os casos estudados foi de 7 minutos em uma Sun Sparc station 20.

Ao longo dos resultados que vém a seguir, serdo adotadas as seguintes convengoes: X ¢
a imagem a ser transformada (filtrada, por exemplo) pelo operador y, fornecendo a
imagem Y desejada, ouseja, Y=y (X); X' e Y', que se relacionam por Y'=y (X"),
servirdo como imagens de entrada para o GA realizar a busca dos [ 4;, B; | (neste

trabalho X' e Y' foram extraidos do quarto superior esquerdo de X e Y, respectivamen-
te); e Y ¢éa imagem resultante da aplicagdo do operador  (definido pelos intervalos
fechados [ 4;, B; ] encontrados pelo GA) em X, Y= v (X). Deseja-se que Y seja o mais
proximo possivel de Y. A Figura 4.1 ilustra o uso dessas convengdes na realizagdo de

v

X' Y'=w(X')

X!
GA realiza a busca
YI
de [4,,B]
X ~ Y

Figura 4.1 - Realizagdo do operador l/} .
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4.5 - Decomposicao da dilatagio

Nesta se¢do sera investigada a decomposicdo da dilatagdo pelo subconjunto

10
1 1|, Y=5,(X).
10

A Figura 4.2 mostra as imagens X', ¥Y', X e Y usadas na decomposi¢ao da dilatacao,

e a imagem Y resultante da aplicac¢do do operador decomposto (e aproximado) y .

; i“‘}‘r} . ,:::: g}f‘r’h ' . ;:?:
. o e '

<< <

Y

¥ L

Figura 4.2 - Decomposi¢do da dilatagdo: a) X', b) y',¢) X,d) Y, e) Y.

A Figura 4.3 mostra em a ¢ b as imagens Y e Y ampliadas de um fator 1,8 para melhor

A

visualizacao das diferencas, e em ¢, a diferenga simétrica entre ¥ e Y, ou seja, a
imagem que mostra os pontos que, em posicdes correspondentes, diferem nas duas ima-
gens. Para quantificar a qualidade dos resultados, usa-se a porcentagem de pixels idénti-
cos nas duas imagens, ¥ e Y. Este valor foi de 99,688% para o caso desta dilatacdo

estudada, atestando o bom desempenho do método.
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a b

Figura 4.3 - Decomposicdo da dilatagdo (a ¢ b ampliadas 1,8x): a) Y, b) Y, ¢) diferenga simétrica entre ¥

e V.

E interessante notar que em nenhum dos casos abordados neste trabalho o GA precisou
usar os 8 operadores sup-geradores para convergir. No caso presente da dilatagdo, por

exemplo, apenas 7 sup-geradores foram utilizados pelo GA.

A Figura 4.4 mostra as imagens correspondentes aos A A,,B,(X ) (i=1,..,7) para

solucdo encontrada. A unido dessas 7 imagens fornece Y. A Figura 4.5 mostra os inter-

valos fechados correspondentes.
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Figura 4.4 - Imagens resultantes da aplicagdo dos 7 sup-geradores em X, para a dilatacdo.

1 1 .10
|

e[- o« O fflO 1 0| g|- e
1

Figura 4.5 - Intervalos fechados que parametrizam os 7 sup-geradores para a dilatacao.

A solugdo exata para a decomposicao desta dilatacdo ¢ dada pelos 5 sup-geradores ca-
. , . . . , . . . , . . . e . . -,
- e 1| |- e o |1 e - 1

Desse modo, os intervalos fechados dados pelas letras b, ¢, d e g da Figura 4.5 represen-

-1

racterizados pelos intervalos fechados

tam a parte relevante da solucdo encontrada pelo GA. E oportuno lembrar que a contri-

buicdo do ultimo sup-gerador da solucdo exata dada acima ¢ pequeno ou nulo em
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muitos casos. Isto ocorre porque o supremo dos quatro primeiros sup-geradores da

solucdo exata, em geral, engloba a parcela que corresponderia ao quinto sup-gerador.

Pode acontecer também que algum dos sup-geradores que compdem a solucao encontra-
da pelo GA contribua negativamente, isto ¢, a solu¢do encontrada seria melhor sem a
contribuicdo de tal sup-gerador. Isso ocorre, neste caso, com o sup-gerador dado pelo

intervalo fechado apresentado pela letra e da Figura 4.5 acima. A porcentagem de pixels

idénticos entre ¥ e Y seria de 99,911% se este sup-gerador ndo fosse incluido na so-

lugdo encontada.

Outro ponto a ser ressaltado ¢ que a solucdo exata pode ser encontrada, neste € em ou-
tros casos estudados, através do ajuste do GA. Um modo disto ser feito, como sera visto

mais adiante, ¢ aumentar o tamanho da populagdo e o numero de geracdes.

Para se ter uma nog¢do mais clara a respeito da convergéncia do método, a Figura 4.6
mostra o comportamento da adaptacdo do melhor individuo e da média da populacdo
em func¢do da geragdo. Notar que o valor de 0,1 utilizado para a probabilidade de
mutacdo de um bit nas 20 primeiras geragdes ¢ alto demais, ndo permitindo que o GA
tenha um bom desenvolvimento evolutivo durante este periodo. No entanto, a utiliza¢ao
de um valor bem pequeno (0,001) para a probabilidade de muta¢do de um bit para as
ultimas 20 geragdes parece ser uma boa estratégia para garantir uma convergéncia

estavel do algoritmo.

61



. AN

) /\/\//\/\/\-/\/ WV

40 4
30 4
20 4
Mammo
+Med|a
10 .
T

Geragoes

Adaptacao
g

Figura 4.6 - Evolucdo da adaptacdo ao longo das geragdes para a decomposi¢do da dilatagdo: melhor
individuo e média da populagdo.

Graficos de dispersdo da adaptacdo entre os individuos da populacio inicial, e das popu-

lagdes da 10° , 302, e 50° geragdes sdo apresentados a seguir. A partir desses graficos
pode-se observar a evolugdo qualitativa dos individuos da populagdo ao longo das gera-
¢oes. Vé-se na Figura 4.7 o perfil da adaptacdao da populacdo inicial gerada de forma
aleatoria: aproximadamente 80% dos individuos estao situados abaixo da média da po-
pulagdo; os 20% restantes serdo os pais da maior parte dos individuos da populacdo se-
guinte. Depois de 10 geracdes, pode-se ver na Figura 4.8 que aproximadamente metade
da populacdo ja esta acima da média, que cresceu 4 vezes; no mesmo intervalo de
tempo, o melhor individuo quase dobrou o valor de sua adaptacdo. Mas ainda boa parte
da populagdo, por volta de 40%, continua com a adaptagdo muito ruim. Apds 30
geragdes, no entanto, o quadro ja se apresenta bem diferente, como mostra a Figura 4.9:
a maior parte dos individuos situa-se acima da média, e sdo bem poucos os individuos
com adaptacdo muito fraca. A média ja& aumentou mais de 12 vezes até este ponto.
Proximo a convergéncia, na geracdo de nimero 50, pode-se ver na Figura 4.10 que

varios individuos disputam o posto de melhor adaptado.
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Adaptacao

Adaptagao

viduos da populagédo

10 20 30 40 50 60 70 80
indice do individuo

Figura 4.7 - Dispersdo da adaptagdo na populagio inicial.

# Individuos da 10a. geragédo

10 20 30 40 50 60 70 80
indice do individuo

Figura 4.8 - Dispersdo da adaptagdo na populagdo da 10° geracao.
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Adaptacao

Adaptacao

@ Individuos da 30a. geragéo

10 20 30 40 50 60 70 80
indice do individuo

Figura 4.9 - Dispersdo da adaptagdo na populacdo da 30° geracao.

# Individuos da 50a. geragéo

10 20 30 40 50 60 70 80
indice do individuo

Figura 4.10 - Dispersao da adaptacdo na populagdo da 50° geracao.
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4.6 - Decomposicao do extrator de bordas

Lembrando-se que a diferenga entre dois subconjuntos 4 ¢ B ¢ definida como A4 - B =
AC B, a imagem Y das bordas da imagem X pode ser obtida fazendo-se

Y = X — £,(X), conforme ilustrado na Figura 4.11.

Figura 4.11 - Extrator de borda.

As imagens X, Y e Y° para o caso do extrator de bordas sdo mostradas na Figura

4.12. Neste caso utilizou-se o complemento de varias imagens, como Y e Y, visando-

se uma qualidade melhor de impressao em papel.

Figura 4.12 - Decomposi¢do do extrator de bordas: a) X, b) Y, ¢) ye.

Como antes, as imagens Y ¢ Y* sdo mostradas com ampliacdo de fator 2 pela Figura

4.13. A porcentagem de pixels idénticos neste caso foi medida em 98,573%.
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Figura 4.13 - Decomposi¢do do extrator de bordas (ampliadas 2x): a) Y*, b) Ye.

A Figura 4.14 exibe os complementos das imagens geradas pelos 5 sup-geradores obti-

dos pelo GA, e a Figura 4.15 lista os intervalos fechados correspondentes.

B . ?:_,::....-H"
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T
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o

Figura 4.15 - Intervalos fechados que parametrizam os 5 sup-geradores para a dilatacao.
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Pode-se ver na Figura 4.16 a convergéncia dos valores maximo e médio da adaptacao ao

longo das geragodes.

Adaptagao

Figura 4.16 - Evolugdo da adaptagdo ao longo das geracdes para a decomposi¢io do extrator de bordas:
melhor individuo e média da populagéo.

O resultado obtido com a decomposi¢do do extrator de bordas mostrou-se muito bom.

4.7 - Decomposicao dos filtros de ruido sal-e-pimenta e de ruido gaussiano

A constru¢do de um filtro para imagens corrompidas com ruido do tipo sal-e-pimenta
apresenta alguns desafios. E interessante observar como o modelo de decomposicio
proposto se comporta neste caso. A Figura 4.17 mostra as imagens X, Y e Y, no caso de
um ruido sal-e-pimenta. A porcentagem de pixels idénticos de Y e Y neste caso chegou a

98,551%.
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Figura 4.17 - Decomposi¢do do filtro de ruido sal-e-pimenta: a) X, b) ¥, ¢) Y.

As mesmas imagens aparecem ampliadas por um fator 2 na Figura 4.18, para a visuali-

zacgao de detalhes.

b

Figura 4.18 - Decomposi¢ao do filtro de ruido sal-e-pimenta (ampliadas 2x): a) X, b) ¥, ¢) Y.
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Os seis operadores sup-geradores encontrados pelo GA fornecem como saida da
imagem X as imagens apresentadas na Figura 4.19. Os intervalos fechados

correspondentes sao mostrados na Figura 4.20.

Figura 4.19 - Imagens resultantes da aplicacdo dos 6 sup-geradores em X, para o filtro de ruido sal-e-

pimenta.
1 1 1 . 1 1 11
al|l e b|l 1 1| ¢ 1 d|l e 1| e 1 f 1
1 1 0 -1 11 1

Figura 4.20 - Intervalos fechados que parametrizam os 6 sup-geradores para o filtro de ruido sal-e-
pimenta.

E facil constatar o bom desempenho do método pela anélise dos resultados obtidos. Para
o ruido pimenta o filtro teve um comportamento excelente, préximo do ideal; para o rui-
do sal, o desempenho foi bom, porém inferior ao ruido pimenta. Essa discrepancia de
comportamento para os casos sal e pimenta deve ser atribuida a uma soma de fatores:
uma maior area coberta por branco do que por preto nas imagens (portanto maior quan-
tidade de ruido pimenta para usar como informag¢do); e a formag¢ao de um maior nimero

de artefatos brancos em contraste com uma maior quantidade de pontos pretos isolados.

69



Pode-se melhorar o desempenho do método usando-se imagens de maior dimensao es-
pacial para X' e Y', ou entdo, como mostrado a seguir, aumentando-se a quantidade de
ruido em X'. Este aparente paradoxo se justifica no método adotado de comparacgao de
duas imagens, pois uma maior quantidade de ruido corresponde a uma maior quantidade

de informagdo. A Figura 4.21 ilustra este fato a partir de uma imagem X' corrompida

por um forte ruido gaussiano. Para este caso, porcentagem de pixels idénticos de Y e Y
foi calculada em 90,807%. As Figuras 4.22 ¢ 4.23 mostram os 7 sup-geradores da

solucdo encontrada, e os intervalos fechados correspondentes, respectivamente.

Figura 4.22 - Imagens resultantes da aplicacdo dos 7 sup-geradores em X, para o filtro de ruido
gaussiano.
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aj|l 1 -|b|- o | ¢/l o 1| d/- 1 -[e-11]f1l 1 -jgl- 1

Figura 4.23 - Intervalos fechados que parametrizam os 7 sup-geradores para o filtro de ruido gaussiano.

Em adicdo foi testada a decomposi¢do dos filtros para os ruidos sal e pimenta separada-
mente. A Figura 4.24 mostra as imagens X, YV ey para um ruido sal, e a Figura 4.25
apresenta os intervalos fechados que geraram Y. A porcentagem de pixels idénticos de
YeY atinge aqui 99,101%. As Figuras 4.26 ¢ 4.27 mostram os mesmos resultados para

um ruido pimenta, com a porcentagem de pixels idénticos de Y e Y chegando a 99,339%.

Figura 4.24 - Decomposi¢do do filtro de ruido sal: a) X, b) ¥, ¢) Y.

bj1 1 - ¢-1 -] d/-11| el 1 | ff- 11

1=
e
S = O

Figura 4.25 - Intervalos fechados que parametrizam os 6 sup-geradores para o filtro de ruido sal.
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Figura 4.27 - Intervalos fechados que parametrizam os 6 sup-geradores para o filtro de ruido pimenta.

Os resultados obtidos mostram o 6timo desempenho do método proposto na decomposi-

¢ao do filtro para ruido do tipo sal-e-pimenta.

4.8 — Decomposicio de fechamentos e aberturas morfolégicos i.t.

Duas classes importantes de operadores i.t. (Banon e Barrera, 1994, 1998) sdo a classe
dos fechamentos morfologicos e a classe das aberturas morfologicas. O fechamento ¢ a
abertura morfoldgicos por um subconjunto B definidos, respectivamente, para todo X 1

P(E), por:
#3(X)=(XAB)§ B,
7 (X)=X§B)AB.
Esses operadores possuem a importante propriedade da idempoténcia, isto &,

P85 = @5,

YBYB = )B-

72



No entanto, para que a idempoténcia seja preservada ¢ importante, nesse caso, que a de-
composicdo seja exata. Para isto ¢ melhor utilizar-se de imagens de amostra

apropriadas, como o par que define o fechamento @z apresentado na Figura 4.28, para

o[, 1)

N
” [ | E N [ |
” [ | E N [ |
” [ | E N [ |
a ” b N

Figura 4.28 — Imagens de amostra para a decomposi¢ao do fechamento: a) X', b) v’.

Aqui o método mostrou-se eficiente e preciso, convergindo fortemente para a solugdo
exata, que estd apresentada no trabalho de Maragos (1985), na expressdo (5-26) a pagi-

na 142.

As imagens resultantes da decomposi¢dao do fechamento sao mostradas na Figura 4.29,

e os intervalos fechados correspondentes, na Figura 4.30.

b

Figura 4.29 — Imagens resultantes da decomposicdo do fechamento morfoldgico i.t.



Figura 4.30 — Intervalos fechados que parametrizam os 4 sup-geradores do fechamento.

O mesmo teste foi feito com as aberturas y3, utilizando-se do mesmo B, com as imagens

de amostra dadas pela Figura 4.31.

a

b

Figura 4.31 - Imagens de amostra para a decomposicao da abertura: a) X', b) v'.

Neste caso, no entanto, ndo houve convergéncia para a resposta exata com a populacdo
de 90 individuos usada nos testes deste trabalho. Também ndo houve convergéncia para
populagdes de 100 e de 200 individuos, o que acabou finalmente ocorrendo para uma

populacdo de 300 individuos. A solucdo exata assim obtida ¢ mostrada nas Figuras 4.32

e 4.33.

b

Figura 4.32 — Imagens resultantes da decomposi¢do da abertura morfologica i.t.
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1 1 - -1
al- 1 1| b|1 1 -] ¢1 1 - d-11

Figura 4.33 — Intervalos fechados que parametrizam os 4 sup-geradores da abertura.

Dado o grau de dificuldade que o método encontrou neste caso, ¢ feita aqui uma experi-
éncia visando uma possivel melhoria do desempenho do método. Para isto utiliza-se
uma operacdo de cruzamento para o GA diferente da que foi utilizada em todo este
trabalho. Em vez de haver apenas um ponto de cruzamento para a cadeia binaria
completa, havera um ponto de cruzamento para cada modulo sup-gerador, perfazendo
um total de 8 pontos de cruzamento para cada casal de cromossomos; as informagdes
genéticas sdo intercambiadas apenas entre cada modulo sup-gerador correspondente dos

pais, como mostra a figura 4.34.

Ponto de cruzamento para  Ponto de cruzamento para
0 primeiro sup-gerador o segundo sup-gerador

| {

110100001011100001 101110111110000111 ..

101101101101110100 110111011010001010 ...

Figura 4.34 — Estratégia de cruzamento por modulo de sup-gerador.

Ao cabo de trés testes, com populagdes de 10, 200 e 300 individuos, o0 método nao con-
vergiu para a resposta exata, ndo tendo havido, portanto, melhora no desempenho do
método para este caso. No entanto, observando-se as Figuras 4.35, 4.36 ¢ 4.37 nota-se
que a estratégia de cruzamento por moédulo pode ser util quando o tempo, € ndo a preci-
sdo, ¢ o fator primordial, pois 0 GA convergiu mais rapidamente para boas solucdes

usando-se esta estratégia.
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Figura 4.35 - Evolucao da adaptagdo do melhor individuo para a decomposi¢do da abertura com
populacdo de 100 individuos: cruzamento normal e por modulo.
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Figura 4.36 - Evolucdo da adaptagdo do melhor individuo para a decomposi¢do da abertura com
populacdo de 200 individuos: cruzamento normal e por modulo.
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Figura 4.37 - Evolugdo da adaptagdo do melhor individuo para a decomposi¢do da abertura com
populagdo de 300 individuos: cruzamento normal e cruzamento por médulo.

As Figuras 4.38, 4.39 e 4.40 ilustram de modo mais claro como variam o valor de con-
vergéncia, o valor mdximo e o tempo de convergéncia em fun¢do do nimero de indivi-

duos na populagao.
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Figura 4.38 — Variagdo do valor de convergéncia em func¢éo do tamanho da populagdo: cruzamento
normal e cruzamento por médulo.

Valor maximo obtido

—— Cruzamento normal
—#— Cruzamento por médulo

0 100 200 300 400
Individuos na populagédo

Figura 4.39 - Variagdo do valor maximo obtido em fung¢do do tamanho da populagdo: cruzamento normal
e cruzamento por modulo.
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Tempo de convergéncia

—&— Cruzamento normal
—#— Cruzamento por mddulo

0 100 200 300 400
Individuos na populagao

Figura 4.40 - Variagdo do tempo de convergéncia em fung@o do tamanho da populag@o: cruzamento
normal e cruzamento por médulo.

4.9 - Aplicacido usando imagens em niveis de cinza

Foram realizados alguns testes com imagens em niveis de cinza para verificar a extensi-
bilidade do método. Foram usados subconjuntos definindo elementos estruturantes pla-
nares, ou seja, definidos por 0’s e 1’s, como anteriormente. A fungdo objetivo utilizada

nestes testes com imagens em niveis de cinza foi obtida através do célculo do erro dos

minimos quadrados entre as imagens YeY .

Foi obtido um resultado muito promissor para o ruido sal-e-pimenta, conforme mostra a

Figura 4.41, para X, Ye Y em niveis de cinza.
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Figura 4.41 - Decomposigéo do filtro de ruido sal-e-pimenta para imagens em niveis de cinza: a) X, b) ¥,
) Y.

Nos testes realizados a seguir foi utilizada uma imagem de satélite em niveis de cinza
que mostra uma cidade com grande quantidade de detalhes. Na Figura 4.42 ¢
apresentada a imagem original, e a Figura 4.43 mostra a mesma imagem borrada por um

filtro de média de janela r ! 1].
11
111
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Figura 4.42 — Imagem SPOT original: cidade de Manaus.
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Figura 4.43 — Imagem borrada por um filtro de média.

Inicialmente ¢ realizada a decomposicao do filtro de média que foi usado para borrar a
imagem original. Para isto serdo usadas duas amostras extraidas das imagens dadas.
Essas amostras, assim como o resultado obtido, estio mostrados na Figura 4.44. Notar

que as imagens de amostra contém pontos claros sobre uma regido escurecida.

E interessante ressaltar que, dependendo das caracteristicas que aparecem nas imagens
de amostra, os resultados obtidos podem ser bem diferentes entre si. Isto ¢ ilustrado
através da resolugdo do mesmo problema usando-se imagens de amostra de outra

regido, sem pontos claros nas imagens. O resultado estd mostrado na Figura 4.45.
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Figura 4.44 — Imagens de amostra e resultado da decomposi¢ao do filtro de média: caso 1.
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a. b.c

Figura 4.45 — Imagens de amostra e resultado da decomposi¢@o do filtro de média: caso 2.

Foi também realizado um teste, muito mais dificil, no sentido contrario: tentar
decompor um operador que filtra uma imagem borrada, restaurando a nitidez original da
imagem. As imagens de amostra utilizadas, bem como o resultado obtido, sdo

mostrados pela Figura 4.46.
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Figura 4.46 — Imagens de amostra e resultado da decomposigdo do filtro de restauracdo da nitidez.

Outros testes em imagens em niveis de cinza, que foram bem sucedidos, sao mostrados
para o caso da dilatag¢do, na Figura 4.47, e para o caso do extrator de bordas, na Figura

4.48.
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Figura 4.47 — Imagens de amostra e resultado da decomposigdo da dilatagao.
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Figura 4.48 — Imagens de amostra e resultado da decomposigdo do extrator de bordas.

Conclui-se que, mesmo utilizando-se de elementos estruturantes planares, o método
funciona bem para alguns casos de imagens em niveis de cinza. Para os casos em que o
método ndo apresentou resultados satisfatérios, existem boas possibilidades de melhora
no desempenho do método com a utilizagdo de elementos estruturantes ndo-planares
(em geral definidos por valores entre 0 e 255), procedimento ndo desenvolvido neste

trabalho.

4.10 - Limitac¢des no uso do método

Quando as imagens X' e Y’ representam operadores definidos por janelas maiores que
3x3, o uso do método utilizado neste trabalho ndao funciona pois seria necessario
utilizar-se de subconjuntos maiores para definir os intervalos fechados, o que ndo foi

implementado nesse desenvolvimento. Ainda que fossem utilizados tais subconjuntos, o

87



problema poderia ser resolvido com o auxilio de um nimero maior de sup-geradores,

mas eventualmente sé seria util para transformar X' em Y', e ndo serviria para
nenhuma outra imagem, limitando seriamente a possibilidade de seu uso em aplicagdes

uteis.

Para ilustrar o comportamento do método em um destes casos, a decomposicdo do

operador SKIZ? sera experimentada com o método proposto. A Figura 4.49 mostra as

imagens X, Y e Y para este caso, a Figura 4.50 os intervalos fechados correspondentes.

Figura 4.49 - Decomposi¢do do operador SKIZ: a) X, b) ¥, ¢) Y.

Figura 4.50 - Intervalos fechados que parametrizam os 4 sup-geradores para o operador SKIZ

E interessante notar que o desempenho do método neste caso ¢ tdo deficitario que a me-

lhor solugdo encontrada so6 se utilizou de 4 sup-geradores

A figura 4.51 ilustra como o GA se comporta nesse caso em que o método € impossibi-

litado de fornecer uma resposta razoavel.

* O operador SKIZ define uma particio na imagem de saida de forma que, a cada componente conexa da
imagem de entrada, corresponda a um gomo na parti¢do da imagem de saida, chamado de zona de in-
fluéncia da componente conexa (Banon e Barrera, 1994, 1998).
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Figura 4.51 - Evolugdo da adaptagdo ao longo das gerac¢des para a decomposi¢do do operador SKIZ:
melhor individuo e média da populagao.

Notar que desde a populacdo inicial, que ¢ gerada de forma aleatdria, a “solucdo” ja estd
disponivel. Nao ha evolug¢do do melhor individuo da populagdo ao longo das geragdes, e
a evolucdo da média tende a transformar toda a populagdo em clones do “melhor” indi-

viduo. O valor relativamente alto (88,622%) para a porcentagem de pixels idénticos de
Y eY ocorre devido ao grande nimero de pixels apagados (pixels pretos) que elas pos-

suem, apresentando relativamente poucos detalhes. Como exemplo, se Y fosse uma
imagem completamente negra, ao ser comparada com Y ela teria uma porcentagem de

pixels idénticos igual a 89,120%, melhor, portanto, que a solu¢ao encontrada pelo GA.
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CAPITULO 5

COMENTARIOS FINAIS

Este trabalho procurou alcancar dois propdsitos: estabelecer uma forma de implementa-
¢do pratica da decomposicao morfologica de operadores i.t. pelo supremo de sup-gera-
dores, e desenvolver o potencial de uso de um GA em outros problemas que o seu uso

pareca promissor.

O método apresentado neste trabalho mostrou-se viavel, com excelentes perspectivas de
obtencdo de bons resultados na decomposi¢do de outros operadores i.t. ndo abordados
aqui. Esta linha de pesquisa indica possibilidades recompensadoras para um estudo con-
tinuado no assunto. As limitagdes encontradas ndo comprometem o uso pratico do mé-
todo em viérios casos. E interessante notar que o método apresentado pode ser utilizado
em qualquer tipo de imagens digitais, ndo apenas em imagens de satélites. Vale ainda
ressaltar que o niimero utilizado de modulos sup-geradores (8) ndo comprometeu os re-
sultados dos casos abordados. Isto ocorreu porque nesses casos as solugdes tedricas pro-
curadas ndo devem necessitar de um niimero muito maior que 8 sup-geradores para

definir os respectivos operadores.

O espago de solugdes para 8 modulos sup-geradores parametrizados por intervalos fe-

(3")
(3°-8)! 8!

¢ao utilizada nao impede a ocorréncia de modulos sup-geradores idénticos, este numero

chados definidos por janelas 3x3 tem tamanho ~5,58x10% . Como a codifica-

cresce para (39)8 =37 =2,253x10*. Para representar o espago de solugdes em cadeias
bindrias, um GA aceita as redundancias que forem necessarias. No presente trabalho
esta acomodacdo de redundancia acarretou em uma cadeia binaria com 144 digitos, re-
sultando num espaco de solugdes virtualmente aumentado para 2'** =2.23x10*. No
entanto, para a grande maioria dos testes realizados neste trabalho, com 60 geragdes de
populagdes com 90 individuos, um total de 60x90 = 5400 solucdes foram investigadas
para a aceitacdo de uma solugdo, ou seja, o GA necessitou examinar apenas uma parcela

infima do espaco de solugdes para encontrar boas solugdes. Mesmo no caso em que foi
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necessario um maior esfor¢o para se obter a solugdo exata, que foi o caso da abertura

morfolédgica, foi necessario o exame de, aproximadamente, 24000 solugdes, um niimero

. e, 4
(ainda) irrisério se comparado a 10> .

O GA mostrou a sua for¢a ao encontrar boas solucdes de forma eficiente e robusta. Ou-
tras aplicacdes deverdo contemplar o seu uso visando solu¢des mais rapidas e mais pre-
cisas. Constatou-se que ¢ possivel melhorar o resultado aumentando-se a populagdo e o
nimero de geragdes. Observou-se também que uma probabilidade de mutacdo muito
alta ndo favorece o GA. Ha ainda bons indicios que a utilizacdo de um esquema de cru-
zamento parametro a parametro converge mais rapidamente para solugdes sub-Otimas.
Uma outra forma de melhorar o desempenho do GA seria excluir das solugdes encontra-
das os sup-geradores que ndo colaboram na melhoria da adaptagdo e, ao invés, acabam

por introduzir ruido nas solugdes.

Uma continuacdo natural deste trabalho seria a investiga¢cdo comparativa da decomposi-
¢do de operadores i.t. pelo infimo de inf-geradores, assim como um estudo mais apro-
fundado no caso de imagens em niveis de cinza utilizando-se de elementos estruturantes
ndo-planares, que aceitam valores entre 0 e 255, e ndo apenas 0 e 1 como no caso
planar. Outras possibilidades de trabalho seriam: investigar o desempenho do método
para operadores que necessitem de mais de oito modulos; explorar o desempenho do
método para elementos estruturantes maiores que os de tamanho 3x3 utilizados neste
trabalho, propiciando a decomposi¢do de operadores de vizinhanga maior que os ope-
radores aqui estudados; investigar qual a influéncia, no método, do tamanho e do
conteudo das imagens de amostra; pesquisar as limitagdes do algoritmo; comparar os
diversos métodos encontrados na literatura, incluindo este, usando-se um mesmo
computador. Uma outra possibilidade ainda seria a utilizagdo do método aqui

apresentado dentro de um processo de produgao.
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