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RESUMO

Os filtros espaciais tém sido cada vez mais utiliza-
dos em tarefas de realce e remocao de ruido em imagens digi-
tais Este trabalho descreve a implementag3o de um  pacote
modular de software para filtragem espacial de imagens e um
estudo, com atualizac3o bibliografica, das técnicas de uso
corvente em processamento digital de imagens Um estudo
comparativo entre técnicas de suavizac3o consaaradas na
literatura e tecnicas recentemente desenvolvidas ¢ publica-
das foi relizado. Uma aplica¢idao de metodos baseados no
criterio de wvizinhanca seletiva e adaptativos no pre-

processamento de imagens multiespectrais e apresentada.

0s algoritmos correntes na literatura foram estudados
e implementados em linguagem C. Foil criada uma ferramenta de
processamento digital de imagens, dencminada FILTRIX e dedi-
cada 3 familia de equipamentos SITIM - Sistema de Tratamento
de Imagens, baseado em microcomputador, de fabricacao nacio-
nal e bastante difundida nas instituicoes de pesquisa 1]
pacote inclui filtros passa-baixas, passa-altas e ferramen-
tas estatisticas e graficas para avalia¢io do desempenho dos

algoritmos nas diversas aplicagoes.

Com o rapido desenvolvimento das tecnicas de proces-
samento digital de imagens & a grande expansi3o das areas de
aplica¢30, métodos de filtragem adaptativos e eficientes tem
sido propostos. Foi realizado um estudo comparativo entre
varias teécnicas de suavizac3o, com o objetivo de medir seu

desempenho em operagoes de remogdoc de ruido, preservacao de
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bordas tipo impulso, remoc3o de ruido impulsivo, preservacao
de detalhes tenues e imunidade a distorgio de formas. Foram
consideradas tecnicas consagradas na literatura e técnicas
recentemente desenvolvidas e publicadas Para avaliagao do
desempenho, foram empregados medidas do desvio padrao em
area homogénea, erro médio quadratico, perfis de varredura e
interpretagdo wvisual. Os resultados mostraram a grande
eficiencia do filtro Sigma e dos algoritmos baseados no

critério de vizinhanga seletiva.

Outros experimentos utilizando imagens sintéticas e
de fotos digitalizadas foram realizados para ilustrar 0s
efeitos de homogeneizagao produzidos pelos filtros passa-
baixas e a sensibilidade dos metodos de dete¢3o de bordas na

geragao de imagens—gradiente.

Neste trabalho, também € apresentado um método para
geracao de atributos espaciais em imagens multiespectrais,
atraves do emprego de tecnicas nao-lineares de filtragem
espacial. Resultados preliminares sao mostrados. 0 filtro da
ordem adaptativo e a suavizagao com vizinhanga selecionada
per soma das diferencas absolutas foram aplicados a uma

imagem obtida pelo satelite LANDSAT TM/S de coordenadas WRS

223 .76. 0 algoritmo de seleg3ao de atributos baseado nos
critérios de maximas distancias JM média e minima foi
utilizado para se obter uma composigao com 3 canais, mais
discriminante para as classes de interesse. A imagem foi

classificada atraves do metodo da maxima verossimilhanca.
Como resultado, foi obtido um aumento da precisao na clas—
sificacao das composigoes contendo bandas pre-processadas

em relag3o a classificagdo com a CoOmpPoOsigao original .



MH1l

ABSTRACT

Spatial-domain noise smoothing techniques have been
widely used in image enhancement tasks. This work discribes
a software tool for spatial image filtering, its
implementation and applications. Edge-preserving smoothing
methods are studied and have their performance evaluation
illustrated. AN application to multiespectral image

preprocessing is presented.

Current algorithms were studied and implemented in
the C language. A digital image processing tool named
FILTRIX was performed. It is dedicated to a microcomputer-
based image processing system, named SITIM (Sistema de
Tratamento de Imagens). The software package includes low-
pass and high-pass filters and statistical and graphical

tools to evaluate the algorithms performance.

A comparative study of traditional and adaptive
edge-preserving smoothing techniques was carried out The
algorithms capacity for noise-removing with edges and fine
details preservation was evaluated. Image signal standard
deviation in a homogeneous area, mean sSquare error beetween
the original and filtered i1mage and scanline profiles are
used to measure the algorithms efficiency Results
demonstrate a high per formance of the adaptive and selective
neighbourhood-based techniques. Other tests illustrate low-
pass and high-pass filters effects in synthetic and natural

images .
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In this work, an approach to generate spatial
attributes from multiespectral images, using non-linear
filtering techniques is also presented. Adaptive—-order

statistical filtering and sum of absolute differences values
smoothing were applied to a LANDSAT TM/S image with WRS
ee3.76 coordinates. The feature extraction algorithm based
on the maximum JM mean and maximum JM  minimum distances
criteria is used to obtain a three-channel plus discriminant
composite for studied classes. The image was classified by
the maximum likelihood method. In the preprocessed
multispectral composite classification process a performance
mean 1increasing and an abstention and confusion means
decreasing related to original composite classification have
been obtained. Initial vresults have demonstrated that
spatial domain edge-preserving smoothing techniques
contribute to an accuracy increasing in multispectral 1mage

classification tasks.



1 INTRODUCAD

A visdo e considerada o mais poderoso dos sentidos.
Sob a luz da teoria da informag3o o nosso sistema visual
dispoe de uma altissima capacidade de canal. Um fluxo de
dados equivalente a varios milhdes de bits por segundo
{(Mbits/s) percorre normalmente © nervo otico humano, respon-
savel pela comunica¢3o entre os olhos (sistema sensor natu-

ral) ¢ o cérebro (sistema processador natural) [1].

NDevido a grande import3ncia do sistema visual humano
0 processamento digital de imagens (PDI) ¢ atualmente uma
das mals Promissoras areas do processamento da informag3o,

tendo motivado a criacap de novos processos e tecnologias e

suscitado um grande namero de aplicacoes.

Com o surgimento dos computadores digitais de alta
velocidade, esta area de conhecimento tem crescido rapida-—
mente e tomado dimensOes que abrangem aplicagdes cientifi-
cas, industriais, militares, de seguranga, de lazer e artis-—

ticas.

0 desenvolvimento de maquinas com arquiteturas dedi-
cadas e de sistemas sensores eficientes, baseados em fencome-
nos oticos, s$Onictwus, eletromagneticos e radiocativos, permi-
te, hoje, a implementacio de sofisticadas técnicas de pro-

cessamento digital de imagens.

Entre outras aplicagcdes de PDI, destacam~se controle
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de qualidade, inspecdo de pegas, automacdo e vis3o de ro-
bOs, analise térmica, classificagio de solos e vegetagao,
analise de recursos naturais, classificacSo de celulas,
compressao de dados, video-texto e video-fone, vis3o notur-
na, deteg3o de alvos e rastreamento, monitoragfo de trafego,
analise de impressdes digitais, reconhecimento automatico de
pessoas, monitoraclo e seguranga de ambientes publicos. Na
medicina, teécnicas de reconstrugdo ¢ processamento s3o uti-
lizadas em tomografia computadorizada, medicina nuc lear,
ressonancia nuclear magnetica, radiografia digital,
ultrassonografia e diagnostico semi-automatico. Também s3o
realizadas colorizacoes de filmes em preto e branco e trans-
formacdes em imagens de TV, bem como codificagdo e compres-

saoc de imagens para tarefas de transmissdoc & armazenamento.

Junto com o desenvolvimento das maquinas, algoritmos
de PDI tém-se multiplicado ¢ o grande niumero de pesquisado-
res envolvidos tem gerado uma grande producao literaria
sobre o assunto. Varios 1livros textos s3o disponiveis ([23-
€273, fazendo uma abordagem dos fundamentos e aplicagdes
de processamento digital de imagens. Nos ultimos dez anos,
uma grande quantidade de artigos de revisao e edigoes
especiais foi publicada enfocando oas varios aspectos

da area.

Uma imagem monocromatica pode ser expressa atraves de

uma fung3o f(x,y), onde f representa o nivel de cinza ou

brilho no ponto de coordenadas (x,4). A imagem digital e
pbtida por meio de um processo, ilustrado na Figura 1.1, que
envolve duas etapas: amostragem € quantizag8o (273 A amos-—
tragem consiste em discretizar as coordenadas da imagem,
enquanto a quantizacgio discretiza e limita a faixa de lumi-
nancia presente na imagem original. 0 resultado ¢ um

arranjo bidimensional I{(m,n), onde I representa uma medi-
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Figura 1.1 Processo de digitalizag3o de imagens.

da discreta do brilho do ponto situado na posigcao (m,n) do
plano. Cada elemento do arranjo € chamado piwnel (abre-
viatura do inglés "picture element ). Dessa forma, a
imagem, expressa como um conjunto bem definido de pontos
no espagco euclidiano, pode ser submetida a varias manipula-

cOes matematicas com a ajuda de um computador.

Muito comumente, as imagens sofrem algum processo  de
degradacio que pode ser pontual, espacial ou uma combina-

30 de ambos. DegradagOes pontuais incluem os ruidos aditi-

vo e multiplicativo e distorcem o0os niveis de cinra dos
Pixels. As degradacOes espacials produzem nublamento
oau borramento das imagens, tornando difusos o4 limites

entre regioes e detalhes. Estes ruidos podem ser provoca-
dos por dispersap de luz, defeitos nos sensores e, muito
freqlentemente, por imperfeicOes em canais de transmissio

£31,091-C73,L283-C311.

Restauragcao e realce estaoc geralmente direcionadas a

imagens degradadas. A restaurac3o tem como objetivo princi-




pal obter, a partir de um conhecimento a priori da degrada-
€30 envolvida, uma imagem t3o préaxima quanto possivel da

imagem original em sua ¢tondigs3o antes da degradasio
[5]-CL71,0321~-[35)].

fs técnicas de realce, por sua vez, Pprocurams com
base em caracteristicas do sistema visual humano, destacar
algumas informagoes presentes em imagens degradadas ou nio
[23,C51-C71,C0211,031]1. Diferem das técnicas de restauragio
pOYque, nesta busca, podem até distorcer a imagem para
obter o vrealce de algumas caracteristicas mais relevantes

para o estudo em questao.

Restauragao tem como objetivo principal obter, a
partir de um conhecimento a priori da degradagao envolvida,
uma imagem t3ao prdxima quanto possivel da imagem original em

sua condigdo antes da degradagdo [53-0721,{323-0[361.

Realce de imagens estd geralmente relacionado com
expansao de contraste, suavizacio, realce de bordas ¢ pseu-
docolorag3o. A expansao de contraste consiste em manipular
a distribuigdo de niveis de cinza existentes na imagem
visando utilizar o miximo da faixa de luminosidade disponi-
vel no sistema de processamento L[31-C731,0371-E£3721. Isto ¢&
feito normalmente através de transformasdes no histograma da

imagem.

Suavizaedao busca uma homogeneizagdou das regibes
das imagens, alterando niveis de cinza descorrelaciona-
dos com a vizinhanasa ¢ que podem representar um ponto
ruidoso. Realce de bordas procura aumentar a definigean dos
limites entre as regides,; transformando variagdes gradativas
de niveis de cinza em mudangas tipo degrau. Com isso, s3o

corrigidos problemas de auséncia de foco ¢ nublamento, tor-




4]

nando possivel o reconhecimento de formas inicialwente con-
fusas. Pseudocolorasiu baseia-se no fato de aue o olho
humano ¢é capaz de perceber melhor as diferengas de cores
que diferengas pequenas de intensidade luminosa. Assim, ni-
veis de cinza s3o representados por cores distintas,
através de tabelas de transformas3o, de modo que andli-

ses subjetivas podem ter resultados mais precisos.

No dominio da freaqllépcia, suavizagio e realce de
bordas sao obtidos através de filtros passa-baixas & fil-
tros passa-altas, respectivamente. No dominio espacial, as
técnicas respectivas s8o integragdo e diferenciaslos também

conhecidas como filtros espaciais.

Os filtros espaciai¢ baseiam-se na convolug3o de
mascaras sobre a imagem. Cada pixel ¢ transformado levando
em conta alguma correlagao existente entre os pixels perten-
centes a uma pequena vizinhanga., Estas técnicas geralmente
incorporam caracteristicas do ruidos, o conhecimento a priori
sobre as bordas existentes e propriedades do sistema wvisual

humano, para obter realce.

1.1 Motivagio do Trabalho

Esta dissertagio faz parte das atividades do Labora-
tdrio de Processamento de Sinais, Imagens e Computaglo Gra-
fica do Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade
Federal da Paraiba e do Laboratério Associado de Sensoria-
mento Remoto do Centro de Ciéncias e Tecnologia da Universi-

dade Federal da Paraiba. Ela aborda aspectos tebricos e préa-



ticos envolvidos com as técnicas de Filtragem Espacial. O
trabalho foi motivado principalmente pela importéncia do
pré-processamento de imagens através destas técnicas e pela
necessidade de se obter uma ferramenta de “software” que
possibilite a aplicas«3o e o estudo de filtros no dominio

espacialy, em ambientes baseados em microcomputadores.

A existéncia de um equipamento de fabricag3o nacional
dedicado a tarefas de processamento de imagens, contribuiu
para que o pacote fosse para ele direcionados ampliando seus
recursos e aumentando seu espaso de aplicagles. Este eguipa-
mento ¢ o Sistema de Tratamento de Imagens, SITIM, ji bas-

tante difundido em universidades e instituigOes de pesguisa.

Ds estudos e implementagtes realizados fazem parte
dé uma continuagdo ¢ atualizagdo do trabalho realizado por
Araljo £4Q). Em seu trabalho, Araljo desenvolveu ou algoritmo
de suavizagdo com wvizinhanga selecionada por soma das
diferengas absolutas (SSDAY e apresentou um estudo
comparativo dos desempenhos de 55DA ¢ varias técnicas de
suavizasio, em diversas condigbes de ruldo e em diferentes
tipos de imagens. 0 surgimento de novoes algoritwos tornou
relevante a realizagdo de um novo estudo comparativo com o
cbijetivo de avaliar o seu desempenho em tarefas de remogio

de ruido com preservagaoc de bordas [ 417,

O prosseguimento da pesquisa mostrou 4que filtros
espaciais &30 cada vez mais utilizados no pré—processamento
de imagens. O levantamento bibliogrifico sobre o assunto
levou a selegdo, dentre muitas, de 26 técnicas correntemente
utilizadass algumas recentemente desenvolvidas e publicadas.
A literatura abordada mostrou também que h4d uma busca do
desenvolvimento de programas aplicativos dedicados a peque-

nas estagdes de trabalho, baseadas em microcomputadores, com



fins diditicos e/ou de projetos que envolvam processamento

digital de imagens.

Com esta preocupasdo, foi proposto e desenvolvido, em

’ 4

linguagem C, wum pacote de 'software” denominado FILTRIX
C42131,L43]y que inclui algoritmos dedicados 3 suavizasdo. a
remogic de ruido com preservagio de bordas e & detegio de
fronteivas. A fim de permitir ao usuario medir o desempenho
dos filtros espaciais disponiveis em FILTRIX ou em outro
sistema de processamento, foram implementados alguns métodos

estatisticos e gréificus.

A classificag3o de imagens multiespectrais de recur-—
sos haturaisy juntamente com técnicas de segmentagdio. podem
tornar possivel v reconhecimento de diversas formagdes
gecldbgicas, hidricas e vegetais, além de suas estruturas
predominantes. Imagens multiespectrais s3o compostas por
varias imagens de uma mesma area, obtidas pelous sensores de
um satélite em diferentes faixas do espectro eletromagnéti-
co. Nelas; os objetos ou regices apresentam-se mais ou menos
nitidos em fungido de sua reflectancia em certa Taiwa do
espectro. Técnicas de¢ pré-processamento sio geralmente
empregadas para transformar cada banda espectral ou atributo
e melhorar a definigio dos elementos presentes na imagem. A
aplicag3o de filtros espaciais em 1imagens multiespectrais
pode realgar alguma correlagdo existente entre pixcls vizi-
nhos e aumentar a precisdo de um processo de clansificagan
pela crias3c de atributos adicionaie para cada ponto. O
trabalho realizado por Mascarenhas e Dutra E£441 comprovou
esta teorias a menos do fato de que o indice de clacsifica-
¢330 correta foi menor nas fronteiras entre regites. Naguele

trabalho, foi utilizado o filtro da média.

Alguns filtros espaciais n3ao lineares estudados no



presente trabalhoy, em particular a suavizagio com vizinhanga
selecionada por soma das diferensas absolutas e o filtro da
ordem adaptativo, demonstraram ter um bom desempenho quando
se deseja um efeito de homogeneizagio de regides com precer-—
vagao de bordas. Este fato n3o ocorre com o filtro da média
e motivou a realizas3o de experimentos envolvendo a classi-
ficagsao de imagens multiespectrais pré-processadas por estes
dois algoritmos [45]. 0Os resultados motivaram o estudo dos

efeitos da wutilizag3o de outras técnicas adaptativas de

filtragem espacial em aplicagles de sensoriamento remoto
L461,0L47 1.
1.2 Organizagl3o do Trabalho

Este trabalho trata das técnicas de filtragem no

dominio espacial e compreende a realizagao de um estudo
comparativo, a implementaslo de uma biblioteca de algo-
ritmos de suavizasio e de detegido de bordas ¢ a aplicagao
de filtros espaciais no pré-processamento de imagens multi-

espectrais em tarefas de classificagao.

Nos Capitulos 2 e 3, abordam-se as técnicas de sua-
vizagao e detegio de bordas correntes na literatura. Uma
revisao bibliogrifica & realizada e os algoritmos implemen—

tados e estudados s3o descritos.

No Capitulo 4, descreve-se a biblioteca de algo-
ritmos como uma ferramenta de processamento de imagens, seus

recursos e o hardware” envolvido na implementagio.



Uma avaliagao do desempenho de técnicas consagradas
na literatura e técnicas recentemente desenvolvidas e publi-
cadas ¢ apresentada no Capitulo 5. Nele, é descrita a reali-
zagio de um estudo comparativo que mostra o desempenho dos
algoritmos quanto & capacidade de realce, remosgio de ruldo

com preservasao de bordas e detegl3o de fronteiras.

No Capitulo &, descreve-se a aplicagio de filtros
espaciais em tarefas de classificagao de imagens multiespec-
trais. 0 efeito da suavizag3ao com preservagao de bordas
produzido pelo algoritmo de suavizagio com vizinhanga sele-
cionada por soma das diferensas absolutas (SSDA) [48] e o
filtro da ordem adaptativo (ORDAP) [49], sido estudados.
Imagens pré-processadas por estas técnicas sio classifica-

das pelo método da Mixima Verossimilhanga (MAXVER) [501.

Finalmente, no Capitulo 7, conclusfes e sugestoes

para aprimoramento sao apresentadas.
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e TECNICAS DE SUAVIZAGAO ESPACIAL

Este capitulo apresenta as técnicas de suavizacio
correntes na literatura atraves de uma revis3o bibliografi-

ca, e uma descrig3o mais detalhada dos metodos implementa-

dos e estudados.

2.1. Suavizacao Espacial

Tecnicas de suavizag3o tém como objetivos principais

a remog3o de ruido e a uniformizag3o dos niveis de cinza

dos pixels nas regines presentes na imagem. No dominio
espacial, as tecnicas atuam diretamente nos pixels da
imagem, atraves da convolu¢gdo de uma mascara, que se

desloca sobre toda a imagem, como mostra a Figura 2.1,
efetuando operacoes lineares ou nao-lineares baseadas
em informagc3ao estatistica localizada. O nivel de cinza
do pixel central da janela de imagem definida pela mascara
¢ substituido por um valor que e funcaoo dJdo métado

empregado e dos niveis de cinza da vizinhanga formada pelos

pixels desta janela.

Um procedimento basico consiste no calculo do wvalor
medio dos niveis de cinza dos pixels envolvidos pela masca-
ra, ponderados pelos pesos da mesma. Este e o caso do fil-

tro da média [51-C71,0521,[53], onde os pesos sao Tixos, 0
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Figura 2.1 Processo de convolug3oc (filtragem espacial)

simples calculo da meédia apesar de reduzir consideravelmente

a ruido em regides homogéneas, produr o nublamento e a

conseqiente perda de informagdes nos limites entre as

regioes. Considerando este problema, varios autores apre-
sentaram outras mascaras que utilizam coeficientes de
PESOS variaveis e restrigles para o calculo da média, tais
como: media com pesos especiais para bordas e linhas; me-

dia com os K vizinhos, cujos niveis de cinza sac 0SS mais
proximos daquele do pixel central; média com oS cinco
vizinhas consecutivos numa janela 3Ix3; media com PESOS,
onde o peso dado a um pixel vizinho depende de quao proximo
¢ seu nivel de cinza do nivel de cinza do pixel central;
media com agqueles vizinhos que satisfazem a certos requisi-
tos relacionados com o histograma da janela; média uti-
lizando rotulagao ("labeling”) probabilistica e média com
pesos que decrescem radialmente a partir do pixel central

C541-CL 601,
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Operadores gaussianos otimizados foram c¢alculados
por Davies [&61] para pequenas vizinbancas (3x3 e Su5) Nes-
tes operadores, os pesos decrescem radialmente a partir do
pixel central da mascara seguindo uma distribui¢3oc gaussia-
na. O metodo visa, com essa aproximac3o, aumentar o efeito

de isotropia no calculo da media ponderada.

Ainda com o objetivo de evitar a supressio de in-
formagc3o de bordas durante a substituig¢So da informaclo
ruidosa, outros métodos de natureza seletiva foram desen-
volvidos por Bednar e Watt [C42]1, Pomalaza-Raez e McGillem
£63], Lee e ¥Kassam [64] e Restrepo e Bovik [691. Eles in-
troduziram wuma classe de ‘algoritmos chamados “trimmed-
mean filters’, que combinam a capacidade de preservagao
de bordas do filtro da mediana com a capacidade de supressao
de ruido do filtro da media, atraves da exclus3o de uma
parte dos elementos da mascara no calculo da meédia final .
Lee [661-T6B] usou medias € variancias locais para determi-
nar os pesos para o calculo do wvalor médio. D filtro sigma
[691,07@], tambem apresentado por Lee, € baseado na proba-
bilidade sigma da distribuig3o gaussiana ¢ suaviza a ima-
gem calculando a media com apenas aqueles elementos, cujas

intensidades estio dentro da faixa sigma do pixel central.

0 método conhecido como "box-filtering” [71] calcula
a média com os pixels que est3o dentro de uma faixa fixa de
intensidade. Prewitt £S521 e Graham (5471 sugeriram algo-

ritmos similares e Wang et alii1 [72) utilizaram uma mascara

onde os coeficientes de pesoc &ao os inversos dos
gradientes entre o pixel central e seus vizinhos, Song e
Pear Iman (731 apresentaram os filtros adaptativos da
média, mediana e minimo erro médio guadratico, baseados em

uma mascara de tamanho variavel e dependente da vizinhangca

de cada pPixel a ser processado.
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Os filtros da ordem ("rank'") C[741,L75) operam na
imagem atribuindo ao pixel central de uma mascara de di-
mensio LxL o k-ésimo valor de nivel de cinza dentre agueles
dos L* elementos da mascara, quando organizados em ordem
crescente. Casos particulares e bem conhecidos s50 os fil-
tros min (k=1), wmax (k=L®) [763 e o filtro da mediana
(k=CL¥+1)/2) C€73,[773-L79]). Uma transformada de agugamento
extremo que wutiliza uma combinac3o dos filtros min e max

foi apresentada por Lester et alii [BOJ.

0 Ffiltre da mediana tem a importante carvacteristica
de remover o ruido, conservando razoavelmente intactas as
bordas presentes na imagem. Este fato tem - levado a sua
utiliza¢3do em uma grande guantidade de aplicag¢Oes, em espe-
cial no processamento de imagens medicas, e motivado muitos
pesquisadores a desenvolverem variagoes otimizadas [B81-917.
Com o objetivo de incrementar a capacidade de presevrvacgio
de detalhes tenues, Nieminen et alii [ 921 apresentaram uma
nova classe de filtros recursivos hibridos com multiniveis,
que se baseia no ralculo da mediana entre o pixel central da
janela e as respostas de varios subfiltros. Ds s=subfiltros
podem ser, por sua vez, baseados em cutras técnicas linea-
res ou nao-lineares e s3o aplicados em subregides (vizinhan-
¢gas) do interior da Janela. Eles se comportam como senso-
res dos atributos de cada vizinhanga e sua escolha apropria-
da torna a preservagio dos detalhes bastante independente
de sua orientagc3o. Heinonen e HNeuveo [93] sugeriram os
filtros da mediana hibridos baseados em principio similar,
mas que utilizam apenas subfiltros lineares. lLoupas et
alii [80) propuseram uma tecnica adaptativa que utiliza
medidas locais de variancia, no processo de sele¢io do ele-

mento mediano de uma vizinhanga.

Um metodo empregado por Hom Lee e Fam [491, denomina-
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do filtro da ordem adaptativo, apresenta uma natuvrerza sele-
tiva com relagdo as respostas dos subfiltros. f£ste método
bagseia-se no fato de que, dada uma janela unidimensional
com N niveis de cinza presentes, a diferenga entre o wvalor
medio e o mediano pode indicar quio distante o nivel de
cinza do elemento central esta dos dois niveis extremos

presentes na janela.

Assim como em outras tarefas de processamento de
imagens [ ?41,[93], tambem em $filtragem espacial uma classe
de metodos que 1incorpora caracteristicas do sistema

visual humano tem-se desenvolvido [351,0941-C1011. Trussel
(9?41 aprimorou um algoritmo que utiliza criterios subjeti-
vos, introduzido peor Anderson e Netravalil £971, levando em

conta o fato de o olho humano tolerar melhor o ruido em

regides onde o sinal €& de 9rande atividade, suavizando,
assim, apenas as areas de baixa atividade. Chanda et alii
{351 consideram que, em um campo discreto de luminancia, o
sistema visual humano & mais sensivel a3 relacio Nis1
que a wvariagao B.I, onde I representa uma «ada inten-
sidade no campo. Este comportamento logaritmico norteia
a formulagdo do seu algoritmo de suavizagdo. .ung e
Kim L1211 introduziram modificagges no filtro sigma apre-
sentado por lLee [4691,[70]. Estas modificagoes levam em conta
a incapacidade do olho humano de perceber ruidos de pegquena
amplitude e que podem ser confundidos cam 1informagies de

texturas detalhadas ou de bordas discretas.

t
A maioria destas mascaras € definida por cons-—
tantes preespecificadas, obtidas por tentativa e erro, ou
por algum conhecimento a priori das propriedades Jdo ruido e
da imagem. Uma busca tem sido feita no sentido de se
garantir que o valor atribuido av nivel do pixel processado

decorra da analise da maxima correla¢do entre o seu nivel
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antes do processamento € aqueles predominantes na vizinhan-
¢a. 0O estudo desta correlagdo aumenta a precis3op na inser-—
cdo do pixel central em uma regi3o a qual ele realmente
pertenga. Dessa preocupacdo, surgiu uma classe de métodos
que usa o principio de vizinhangas seletivas. Tomita e
Tsuji L1021 apresentaram wuma tecnica de suavizaglo que
associa, a cada ponto da imagem, o nivel de cinza da
vizinhanga mais homogénea entre cinco vizinhangas retangu-
lares. Nagao e Matsuyama [19831 aprimoraram essa idéia pro-
pondo 0o uso de mascaras rotativas em forma de barra e o
calculo da varifncia em cada vizinhan¢a como critério de

avaliacio da homogeneidade Araujo [48) apresentou um metodo

que utiliza nove mascaras 3x3 superpostas em uma janela
9x9. Neste método, o indice de homogeneidade wusado é a
soma das diferengas absolutas entre o nivel de cinza do

pixel central e aqueles dos pixels pertencentes a cada mas-

cara 3x3.

Morfologia wmatematica, introduzida poOT Matheron
£194] e Serra [1051, tambem tem sido wutilizada para fil-

tragem espacial com preservagao de bordas. Stevenson e Arce

C190461], e Maragas [1907 1 sugeriram as filtros morfologicos
que consideram um sinal de imagem como um conjunto no
espago euclidiano com estruturas geometricas que podem ser

quantitativamente descritas. Estas estruturas sap modifica-
das por operagoes nao-lineares como erosao e dilatacio,

produzindo homogeneizaglio € separacgio de regides [(108-113].

Teoria de conjuntos nebulosos (" fuzzy sebts’™) foi
sugerida por Pal e King [114] em aplicacbes de realce de
imagens. Imagens tridimensionais tem sido processadas por

métodos de suavizacao bidimensionais [1153,0116).
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Ruido do tipo impulsivo com distribuic3o0 aleatoria

tem caracteristicas especiais e, muitas vezes, e tratado
por tecnicas especificas. Abdelimalek [117]) apresentou um
procedimento para remog3o deste tipo de ruido, que  trata

diferentemente imagens ruidosas e predominantemente claras
daquelas ruidosas e predominantemente escuras. Lin e Willson
[B7] introduziram o filtro da mediana com Jjanelas de
tamanho adaptativo que apresentam alto desempenho na elimi-
nac3ao deste tipo de ruido. Kundu et alii [118J e Mohwinkel
@ Kurz £1191 também apresentaram métodos para remogi3o de
ruido impulsivo. Rabanni [12@] propds um algoritmo baseado

no criterio da maxima probabilidade a posteriori para remo-

3o de ruido com distribuigdo modelada pela de Poisson.

e.c Filtros Passa-baixas Implementados

Os metodos foram selecionados entre aqueles corren—
temente wutilizados em processamento digital de imagens @
divulgados na literatura. Algoritmes recentemente desenvol-
vidos tambem foram incluidos. Algumas das tecnicas sele-~
cionadas Jja foram estudadas em [403 e s3o descritas neste
trabalho para permitirem uma avaliag3o das suas caracteris-—
ticas principals nos contextos do estudo comparativo reali-
zado (ver Capitulo S5) e da ferramenta de software implemen-
tada (ver Capitulo 4). Estas caracteristicas envolvem com-
plexidade, facilidade de implementag3oc e nivel de adaptabi-
lidade as caracteristicas da imagem. Por questao de simpli-
ficag3o, os algoritmos serdo referidos pelas suas abrevia-
turas abaixko relacionadas. Os seguintes metodos foram

implementados:




a. filtro da media 3x3

b. filtro da meéedia S5x5

c. filtro da mediana 3x3

d. filtro da mediana 9x9

e. filtros da ordem 3x3

f. filtros da ordem Sx5

9. transformada de agucamento extremo

h. filtro da ordem adaptativo

i. filtro sigma

J. filtro sigma polarizado

k. filtro sigma adaptativo

1. filtro da mediana adaptativo

m. media dos k vizinhos mais proximos 3Ix3

n. média dos k vizinhos mais proximos 5x5

0. suavizagido baseada no modelo de facetas

P. suavizagio com vizinhanca selecionada por
soma das diferengas absolutas

qg. suavizagioc logaritmica

¥ . suavizagcao baseada no inverso do gradiente

$. suavizagdo com vizinhanga selecionada por
media das diferengas absolutas

t. suavizag3o com vizinhanga selecionada por

variancia

2.2.1 Filtro da Media

0 ruido numa imagem normalmente aparece

aditivo, aleatorio

nado, substituindo-se o0s pixels afetados por

local para reduzir variacoes de nivel de cinza.

do uma Janetla WxW da

como
e descorrelacionado, podendo

uma
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MEDIA3
MEDIAS
MEDIANAZ
MEDIANAS
RANK3
RANKS
EXSHARP
ORDAP
S51GHA
SIGHMAPOL
SIGHADAP
MEDNADFP
KVIZ3
KVIZS
FACETAS

55DA
S5L0G
SGRAD
- SMDA

SEVAR

ser elimi-

media

Consideran-

imagem, cujos elementos possuem niveis

erro
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de cinza p(i), onde i=1,2,...,W* , 3 média m pode ser cal-

culada por:

“ﬁ
m= 1/W" & p(i)

i=1

0 filtro da media realiza esta operacio através da
convolug3o da mascara da Figura 2.2. [51-L7]. A mascara
€ normalizada para a unidade, para evitar que o processo de
suavizagio introduza uma polarizagio de intensidade na
imagem Ffiltrada. Tomando como exemplo a janela 3x3, mos-—
trada mna Figura 2.3.a, o pixel a ser processado (paontno
central P) teria seu nivel de cinza 7@ substituido por 2%,
valor medie dos niveis de cinza nesta janela. Pode ser

observado que, pelo seu nivel de cinza, P provavelmente

representa um ponto ruidoso.

Figura 2.2 Mascara utilizada pelo filtro da wmedia

(In3) .
11 10 30 31 3e
3 25 39 10 i1 31 31 32
W= 93 70 i0 W= 9 g ge ae e
4 30 i0 19 10 29 30 3e
p ¥4 11 2? 31 31
(a) (b)

Figura 2.3 Janelas de imagem (a) 3x3 e (b)) 5x35.
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2.2.2 Filtros da Ordem

Os filtros da ordem [741,L75] baseiam-se na ordena-
30, segundo a magnitude, dos W® niveis de cinza presentes
em uma janela WxW. Em um filtro de ordem K, o pixel central
da janela ¢ substituido pelo K-ésimo elemento do arranjo

ordenado. 0 algoritmo pode ser descrito como segue:

Sejam p(1),p(2)y...sP(W®) p0s niveis de cinza dos W#
elementos de uma Janela WxW da imagem I(myn), e =z(1),
2(2)320.3 2(W®), o0s mesmos niveis de cinza arranjados em

ordem crescente. A fungio de I(m,n), definida por

ReLI(man)] = 2(K),

€ o filtro de ordem K.

Os casos particulares K=1 e K=W", conhecidos como os
operadores MIN e MAX [76]1, respectivamente, produzem os
efeitos de compressiao e expans3o na imagem. Para K=(W"+1)/2,
obtém-se o bem conhecido filtro da mediana [731,[811-C%11].

Assims tém-se:

- operador MIN = Ra
-~ operador MAX = Rcwe,

- filtro da MEDIANA

RewBaas

Experiéncias mostram que o0s filtros de ordem
maior que o filtro da mediana expandem regioes claras da
imagem proporcionalmente a sua ordem. Do mesmo modos o0Os
filtros de ordem menor que o filtro da mediana expandem

regioes €scuras € Pequenas.
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Um =algoritmo denominado transformada de agucamento
extremo, apresentado por Lester et alii [BQ1, utiliza os
casos extremos dos filtros da ordem. Para uma janela WxW, o
ponto central tera seu nivel de cinza p substituide pelo
valor extremo, presente na Jjanela (maximo ou winimo), mais
Proximo do valor de p. Caso p seja o valor meédio entre os

extremos, n3o havera alteragao.

Para a janela 3x3 da Figura 2.3 . a, tém-se:

operador maximo (MAX) = 79
operador minimo (MIN) = 5
operador extremo (0OPEX) = 79

2.2.3 Filtro da Mediana

0 fi1iltro da mediana [7], £B471-L?1) tem sido utilizado
no processamento de sinais unidimensionais e bidimensionais.
0 metodo @ n3o-linear e caracteriza-se principalmente pela
sua capacidade de remover o ruido, preservando mudangas do
comportamento do sinal processado. Para uma imagem, es5sas
mudangas representam variagoes de nivel de cinza, que deter-~
minam as fronteiras das formas ou objetns existentes. Sua
eficiéncia tem motivado o desenvolvimento de diversas varia-
cOoes otimizadas [B5]-[921 e de metodos distintos de imple-

mentaciao [(B81].

Quando aplicado em duas dimensoes, o fFiltro da
mediana cansiste em substituir cada pixel da imagem pelo
pixel com © wvalor cinza mediano dentro da Janela WxW,

cujos elementos foram arvanjados pela ordem crescente de
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seus valores de cinza. Considerando a janela 3x3, mostrada

na Figura 2.3.a, o pixel central teria seu nivel de cinza

(70) substituido pelo nivel de cinza mediano 19 (quinto

elemento da seqglléncia arranjada em ordem crescente
£4,5,5,10,10,25,30,392,70¢) dos elementos da janela). Resul-
tados apresentados por Heinonen [93)] indicam que o filtro

da mediana €@ mais eficiente na redugSo de ruido impulsivo.

2.2.4 Filtro da Media com os K Vizinhos Mais Proximos

Neste método, o nivel de cinza p do ponto central de
uma janela WxW é substituido pelo valor médio dos niveis de
cinza dos K wvizinhos, cujos valores mals se aproxkimam de p
[S571 Dessa forma, € obtida a redug3o do ruido com preserva-
¢ao das bordas e caracteristicas lineares. Suavizagao com
poucos vizinhos (K menor) causara melhor preservagao de
detalhes, porem menos redugdo do ruido, enquanto «que suavi-
Zzac3n com mais vizinhos trara maior redugdo de ruido, mas
introduzira alguma distor¢ido nas bordas. VYalores de K usados
em L9711 s3o P, 4, 6 e 8. Para a janela 3X3 da figura 3.2.a
e para K=3, por exemplo, o0s niveis de cinza utitizados no

calculo da media seriam: 39,30,25 e 70.

2.2.5 Suavizacio Controlada por Gradiente

Este metodo, proposto por UWang et altii [721], leva em

considerag3o o fato de as variagdes de niveis de cinza de

uma pequena vizinhanga, contida inteiramente numa regiilo,
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serem menores do que no caso em que ela estivesse numa area
de fronteira. Este algoritmo utiliza uma mascara (Fig. 2.4),
cujos Pesos Sao 0s inversos normalizados dos gradientes
entre o pixel central e seus vizinhos em uma Jjanela 3x3

(Fig. 2.9).

cp(i) cp(e) cp(3)
M = cp(4) cp(3) cp(é)
cpl7) cp(B) cp(9)

Figura 2.4 Mascara com pesos controlados por

gradiente.

p(1) p(2) p(3)
W = p(4) p(S) p(6)
p(7) p(8) p(?)

Figura 2.5 0s oito vizinhos imediatos de um ponto

P=p(5) central numa Jjanela 3x3.

0D gradiente inverso absoluto, GI, é definido por:

GI(i) = 1/1p(1)-p(D)I

onde 1 = 1425...359 € 1 # 5.

Para p(i)=p(5), o0 gradiente &€ @ ¢ GI(i) ¢ definido
como sendo 2. Assims, o valor de GI(i) wvaria entre [2,0) e
GI(i) ¢ muito menor numa borda que dentro de uma regido. A
mascara 3x3, mostrada na Figura 2.5, tem seus coeficientes

de pesoss cp(i)sy calculados da seguinte maneira:
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cp(i) = 1/2 T &L 6IC(i)Y 31t GICi)
onde 1 = 1423.ees%y i # 9 ¢ cp(5) = 1/2.

0 fator 11/2 é wutilizado para evitar uma polarizasio

na escala de cinza.

2.2.46 Suavizagio com Vizinhangsa Selecionada por Variancia

Este algoritmo pertence a uma classe de técnicas .que
selecionam vizinhangas do pixel a ser processado, utilizando
algum critério de homogeneidade para o cilculo da wmédia.
Com issos procura-se evitar que as variasdes de niveis de
ginza na vizinhanga de pixels que pertencem a uma borda
sejam interpretados como informagio ruidosa. Apenas o0S
pixels com alto nivel de correlag3o sio considerados no cal-
culo da média e isto proporciona uma suavizaglo com preser-

vagao de bordas.

0 métodos proposto por Tomita e Tsuji Lie21,
substitui o nivel de cinza de cada ponto da imagem pela
média dos elementos da vizinhanga mais homogénea entre cinco
vizinhanaas 3x3, dentro de uma janela 55 (Fig. 2.46). Fara
determinar a vizinhanga mais homougénea, um operador gradien-

te & aplicado 3s cinco pequenas vizinhangas retangulares.

Um aprimoramento desta técnica foi sugerido por
Nagan e Matsuyama [1931, que utilizaram nove vizinhangas
em forma de barras alongadas ao redor do ponto Py em wvez
das cinco vizinhangas retangulares. A Figura 2.7 mostra a

discretizasio deste modelo: quatro vizinhangas hexagonais,



quatro vizinhangas pentagonais e uma vizinhanga retangular
3x3, centrada em P. Neste caso, a vizinhanca mais homogénea
e determinada pelo calculo da variincia dos niveic de cinza
dentro de cada vizinhanca. 0 nivel de cinza de P ¢ substi-
tuido pelo nivel de cinza médio dos elementos da vizinhanca

com menor variancia.

Figura 2.6 Vizinhangas usadas por Tomita e Tsuji

R

10 o/o‘ 0

<

Figura 2.7 Vizinhangas usadas por Nagao e Matsuyama
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2.2.7 Suavizagao com Vizinhanga Selecionada por Soma de

Diferengcas Absolutas

Araujo [481,0121) sugeriu um método de suavizaglo
que utiliza nove vizinhancas 3x3 superpostas numa Jjanela
O%9, como mostra a Figura 2.8. 0 algoritmo calcula um
indice de homogeneidade para cada uma das nove vizinhan-
cas, determinado pela soma das diferengas absolutas entre o
nivel de cinza do ponto central P da janela 5x5 e o0s ni-

veis de cinza dos elementos de cada vizinhanga, ou seja:
SDACk) = 2 lpti)-pl k = 1,2,...,9

onde p(i) @ o i-ésimo nivel de cinza da k-ésima vizinhanga

e p e o nivel de cinza de P.

Figura 2.8 Vizinhangas usadas por Araljo

0 pixel central @ suavizado por uma vizinhanga a
qual pertence, conseguindo-se, a um custo computacional
relativamente baixo, reducio de ruido com preservagao de

bordas. Para o exemplo da Figura 2.3.b, P seria substituido
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por 37, nivel de cinza médio da vizinhanga 3 (ultima da
direita e acima). Uma variac3o deste método, o algoritmo de
suavizagao com vizinhanga selecionada pela media de dife-
rengcas absolutas (SMDA), foi apresentada em [40] HNele, s3o
utilizadas as vizinhangcas da Figura 2.7 e o indice de homo-
geneidade MDA € o valor médio das diferencas absolutas
entre p e os niveis de cinza dos elementos das vizinhan-

cas. D indice MDA é dado por:

MDA(k) = 1/r Z IpCi)-pI k = 1,8,...,r

"~

onde v ¢ o numero de pixels em cada vizinhanga, p(i) e p
sao 0s niveis de cinza definidos anteriormente e k indica a

vizinhanga considerada.

Para a Jjanela S5x5 da Figura 2.3.b, p seria substi-
tuido por 37, nivel de cinza médio da vizinhanca 3 (4ltima

da direita e acima).

2.2.8 Suavizacao Baseada no Modelo de Facetas

Este metodo baseia-se na suposicio de que a  imagem
ideal pode ser representada por um modelo de facetas
[12P],0123]. A imagem e dividida em pequenas regioes CONEc-
tadas, ou facetas, representadas por blocos de dimensao LxL.
Cada um destes blocos e adaptado a uma fung3ao polinomial
por uma aproximaciao minima gquadratica. Uma faceta modelada
por uma fung3o polinomial de grau zero corresponde ao mode-
lo plano de facetas (modelo constante por partes). A adap-

tagdo por polinomios de grau maior resulta em facetas com
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inclinagiao, facetas quadraticas e superficies curvas dis-
cretizadas. Neste algoritmo, um plano com inclinag3o e adap-

tado a cada wum dos blocos com L*¥ pixels e o nivel de cinza

do pixel em processamento e substituido por um nivel de
cinza mais bem adaptado aquele pixel. Para L=3, estes
blocos resultam em nove vizinhangcas 3x3, superpostas numa
Janela 9%9 da imagem, como na Figura 2.8. Atraves de um
procedimento minimo quadratico, usado para determinar os
parametros do plano 1inclinado, obtém-se um conjunto de

mascaras lineares para adaptac3o0 da posigcdo de cada pixel

numa wvizinhanga 3x3 (Fig. 2.9).

8 9 2 2 9 2 e 9 8
M:\_ = o e 1 M:x_g = e e Fad M y = 1 c o
4 i 1 1 4 1 2
B 2 1 2 2 £ | g2 9
Ma = 5 e i Nr}j = 2 e c Nﬂ = i Fod b5 )
S5 1 i )
1 4 i i i B : |
M, = S 2 4 Me = e 2 =) Mo =
e 2

Figqura 2.9 Mascaras de filtragem utilizadas em [123]

0 algoritmo pode ser descrito como segue :

Seja B(k) o resultado normalizado (dividido por 18)
da aplicagao da k—-ésima mascara de filtragem a k-ésima
vizinhanga 3x3 da janela 5x5. Calcula-se, para cada vizi-

nhanga, um erro E¥(k), dado por:
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E?(k) = 2 (B(k)-p(i))*® k

1525 ewwin?
1 = 13Caauas?

onde p(i) ¢é o i-éksimo nivel de cinza dentro da k-ésima

vizinhanga.

0 B(k) da vizinhanga de menor erro é atribuido ao ni-
vel de cinza do pixel central da janela em processamento.
Para a janela de imagem da Figura 3.2.b o pixel central
teria seu nivel de cinza substituido por 44, B(k) da wvizi-

nhanea de menor erro (correspondente 3 mascara M.).

2.2.9 Filtro Sigma

Em imagensy o ruido tem geralmente uma distribuigio
gaussiana. O filtro sigma [691,(7@]1 ¢é motivado pela
probabilidade sigma da distribuis3o gaussiana. 0 pixel cen-
tral tem seu nivel de cinza substituido pela média calculada
com apenas aqueles elementos que tém seus niveis de cinza
dentro de uma faixa sigma de intensidades fixada pelo pixel
central. Dessa forma, o filtro passa a ter carater seletivo
e'preserva melhor pontos pertencentes as bordas ou pequenos

detalhes.

A probabilidade dos dois-sigmas é definida como
sendo a probabilidade de uma wvaridvel aleatéria estar
dentro da faixa de dois desvios padroes do seu valor mé -
dio. Neste método, este valor médio ¢é definido como sendo o
nivel de cinza p do pixel central de uma vizinhanga de tama-

nho WxW.
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Para a remog30 de rulido aditivo com valor m&édio zero
e desvio padr3o D, o algoritmo pode s=er descrito como

segue.

a) estabelece-se a faixa dos dois-sigmas de intensi-
dade (p-T, p+T)y onde T = 2D3;

b)) somam-se todos o0s pixels da janela WxW que ténm
seus niveis de cinza dentro da faixa de intensida-
de estabelecidas

c) calcula-se a media, dividindo a soma pelo nimero
de pixels somados;

d) atribui-se esta média a3 p.

Foi observado que ruido do tipo impulsos representado
pelo conjunto de um ou dois pixels nio seria suavizado. Para
contornar esse problemas, fol propeosto calcular ao invés da
média dos dois-sigmas, a média com os vizinhos imediatos do
pixel central, se M, o nimero de pixkels dentro da Ffaiwxa
de 1intensidade dos dois-sigmas, for menor que um certo
valor K preestabelecido. Assim, o0 passo (d) & substituido

por:

d) p(i) = média dos dois-sigmas, zse M ) K
p(i) = média dos vizinhos imediatoss se M { K
0 valor de K deve ser escolhido criteriosamente e

levando em conta o tamanho da janela empregada na convolu-
ea30. Para uma janela 7x7s K deve ser menor que 4 e para

uma janela 5x5, K deveria ser menor que 3.

Para imagens com caracteristicas de ruido desconhe-
cidas, a fainxa de intensidade T pode ser definida por uma
medida aproximada do desvio padrao do rvrulido numa Area homo-

génea. A aplicagio consecutiva, com redug3o do desvio padrio
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a cada iteragdo, proporciona a eliminaglo controlada do rub-
do. Para a janela exemplo da Figura 2.3.bs considerando-se o
desvio padrao D=20,9 e K=2, ter-se-ia a faixa (40,120), ¢ o
pixel central teria seu valaor, B@, substituido por 29, valor

médio dos seus vizinhos imediatos.

0O filtro sigma polarizado tem a propriedade de agugar
bordas do tipo rampa e de aumentar o contraste de detalhes
ténues. A polarizagdo consiste no chlculo da média conside-
rando os pixels de duas vizinhangas distintas. Inicialmente
¢ calculada a média com os pixels cujos niveis de cinza
estao na faixa superior de intensidade (p,p+T), e em se-
guida com os pixels cujos niveis de cinza est3c na faixa
inferior de intensidade (p,p-T) [7@]1. As diferenaas abso-
lutas entre p e as médias superior e inferior s3ioc calcula-
das. O pixel central tem seu nivel de cinza substituido

pela média mais préxima de p.

2.2.19 Filtro da Ordem Adaptativo

Esta ¢ wuma técnica n3o linear e hibrida, pois ut i-
liza wuma combinagdo das respostas de dois subfiltros aque
sao aplicados segllencialmente ds linhas e ds colunas da
imagem [49]. 0 método & semelhante ao filtro da ordem e os
subfiltros s3o os da média e da mediana, aplicados em jane-
las unidimensionais de tamanho 2N+i. A convolugdo é realiza~-
da inicialmente sobre todas as linhas da imagem, utilizando
uma janela horizontal e, em seguida, sobre todas as colunas,

utilizando uma janela vertical.
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Considerem-se X435 Xws eu.3 Xmmes 05 niveis de cinza
dos pixels pertencentes & janela, centrada no pixel candida-
to P. A média, m, € a mediana, Md, dos 2N+i elementos 3o

calculadas. Os valores de m e Md s3o comparados ¢ o nivel

de cinza P de P & substituido de acordo com a express3o @
p = X(Nuq.i.__‘;) SE m ) Md

Xirmeawad caso cantrério

onde X,;,, é o i-ésimo menor nivel de cinza dentro da janela

(1 ¢ i ¢ 2N+1) e J & um inteiroc entre {1 € Ny inclusive.

Se J=N, o filtro seleciona o minimo ou o miximo valor
dentro da Jjanela. Para J=0, o método transforma-se no bem
conhecido filtro da mediana. A comparag3oc combina a capaci-
dade de suavizagdo do filtro da média com a capacidade de
realce de bordas do filtro da mediana. O parametro J ¢ sele-
cionado pelo usudrio e determina se o efeito de agusamento
de bordas serd maior ou menour durante a remosdo do ruido.
Nos testes de remoeio de ruido € no pré-processamento de
imagens multiespectrais (vide Capitulo 6)s foram wutilizados
0os valores N=2 (janelas unidimensionais vertical e horizon-
tal de tamanho 5) e J=1. Em [(49], o0os autores usaram os valo-

res N=3 e J=i%.

0 algoritme leva em conta que, para um vetor ordenado
U, com 2N+1 elementos (niveis de cinza da janela wunidimen-
sional arranjados em ordem crescente) o i-ésimo elemento
Vs & sempre menor ou igual 3 média dos elementos se 1i¢(N.
Se 1)Ny 0 i-ésimo elemento serd maior cu igual & média. Este
fato é& ilustrado na Figura 2.19. As duas cturvas representam
as respostas das operagdes média e mediana em uma convolugao
com Jjanelas unidimensionais sobre uma linha da imagem. A

comparagao realizada pelo algoritmo combina a capacidade de



suavizacao do filtro da média com a capacidade de realce de

bordas do filtro da mediana.

Para a janela de imagem da Figura 2 3. b e com os pa-
rametros utilizados nos testes (N=P e J=1), o nivel de cinza

do pixel central (BQ) teria seu valor substituido por 31

Mediana
———— Wddia

Figura 2.1@ Comparacao entre os efeitos das operacoes

media e mediana

2.2.11 Suavizacao Logaritmica

Esta técnica leva em conta o fato de que o olho huma-
no e mais sensivel a relagido B I/T que a diferenca
entre intensidades AI £351. 0 método considera uma Jjanela
WxW centrada no pixel candidato P, cujo nivel de cinza ¢ p,
dividida em B vizinhangas triangulares, como na Figura 2 10.
Calcula-se a meédia, m., e a variancia, V., de cada vizinhan-
ca. 0 nivel de cinza de P & modificado, de modo a ter
uma componente da media de cada vizinhanga inversamente

proporcional a respectiva variancia.



Figura 2.11 Vizinhangas para

0 procedimento basico pode

a. para cada vizinhanga, a

V., sao calculadas;

b. um coeficiente de peso,

como :

A, = min V /

c. o nivel de cinza, p, do

tuido por:
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suavizagao logaritmica

ser descrito como segue:

media, m,, e a variancia,

adaptativo, A,, @ definido

Uk

pixel candidato ¢ substi-

p = S (A m)/ S AL

onde r e um segundo fator de peso, constante,

inteiro, positivo, definido pelo usuario.
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Para r = @y o nivel de cinza p & dado por

p = Tm./8 ,

que ¢é equivalente 3 média simples de peso unitirio. Se o
valor de r crescey, os efeitos da média da regiao com
menor homogeneidade decrescem. Se r tende a infinitao, a
técnica aproxima-se da de Nagao e Matsuyama, que atribui ao
pixel candidato a média da regiio com menor variancia. O
valor 16 para r proporciona resultados satisfatdrios [351]
quanto a suavizagdo com preservagio de bordas e foi utiliza-
do nos testes. Para a janela de imagem da Figura 2.3.bs o0
nivel de cinza do pixel central (B8@) seria substituido por
40. Este valor & a média ponderada entre as médias de todas
as vizinhangas triangulares, com peso Maximo Agne.~ = 1.0 para

a janela 3 (a de menor wvariflncia).

2.2.12 Filtro Sigma Adaptativo

0 filtro sigma convencional apresenta dois aspectos
negativos. Como a varifdncia do sinal de imagem em regioes
planas e grandes é muito diferente da varidncia em regioes
de fronteira, o fato de a faixa dos dois-sigmas ser fixa
possibilita que alguns pontos ruidosos nao sejam suavizados,
principalmente nessas regioes planas e largas. Um outro
problema ¢ que a suavizagao ¢ executada em toda a imagem,
mesmo nas regioes onde o ruido & de baixa atividade e até

imperceptivel, provocando a distorgio de texturas refinadas.

0 filtro sigma adaptativo [1@1] tem o procedimento

bidsico semelhante ao do sigma convencional, mas contorna o
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Primelro problema utilizando uma faixa sigma
S(i,J)=Cp(igj)-Tsp(iysj)+TIy, que & Ffunglo da varidncia do

sinal em cada ponto:

T = a.V(i,3j)

onde a é uma constante e V(i,j), & a variancia calculada
para wuma Jjanela WxW centrada no pixel <candidato, P(isj).
Para garantir a inclusdo de caracteristicas do ruido e de
informagdes de «correlagiao espacial, a varidncia VU(i,j) &

calculada como segue:

VlisJd) = Wy V(i) +wm.V(i-1,4j)+wn.V(i-2,j)

onde V(i-1,j) e V(i-2,j) s3o as varidncias calculadas para
as duas Gltimas janelas consideradas no processo de convolu-
€303 Wiy Wm € Wm S30 constantes de peso e wy=1. No
processamento dos W primeiros pontos da imagem n3ao s3ao

consideradas varidncias anteriores e w=1.

0 segundo problema ¢ recolvido utilizando-se o
processamento condicional. 0O filtro sb & aplicado se a dife-
renga entre o nivel de cinza do pixel central e a média,
m(iysj)s da janela WxW for menor que o desvio padrio, D(isj),

na janela:
P(iysj) = |sigma p(is]), se m(igJjl-p(isJ) > DC(i,j)
p(isi), em caso contrario
onde P(i,j) & o novo nivel de cinza de P, sigma p(i,j) & a
média calculada com os elementos da janela cujos niveis de

cinza est3o dentro da faixa sigmay, S(i,3j)3 mCi,ji) e D(i,j)

S30, respectivamente, a média e o desvio padr3o calculados
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considerando todos os elementos da janela. Nos testes reali-
zados neste trabalho, foram usados os valores W=3, a=2 e

wi=1/3, propostos pelos autores em [(101]1. Considerando a

Janela exemplo 3x3 da Figura 2.3.ay como sendo a primeira da
imagem e a=2, o pixel central teria seu nivel de cinza, 70,
substituido por 21. Este wvalor & a média de todos os
elementos da janela, incluidos na faixa sigma em fungio do

alto valor da varidncia (V(i,j)=358).

2.2.13 Filtro da Mediana Adaptativo

Este método, baseado nos filtros da wmediana e da
mediana ponderadas introduz o uso de pesos adaptativos no
processo de ordenagao [BBJ]. A mediana ponderada de uma se-
quéncia (X,) & definida como a mediana simples de uma se-
qliéncia estendida , formada pelos elementos X, ., ordenadosy

’ . ~a . 1
50 que repetidos w, vezes, onde w; sao coeficientes de peso.
Se wy=4, wWwp=2 € wxs=1, por exemplo, a mediana ponderada, Md,s

da seqiidncia (XssXmsXmly & dada por:

Md, = mediana (XisXasXaaX1sXnmsXpsXad = X4

0 filtro da mediana adaptativo considera a relagao
entre a variincia, V, € a médiay, my, de uma janela UWxW, para
adaptar os pesos que serao usados na ponderagao do PpProcesso

de ordenagio. 0Os pesos w(i,j) s3o dados pela exprescao:

w(isgj) = [w((W+1)/2,(W+1)/2) - cdV/m]

onde ¢ ¢ uma constante, m e V sio, respectivamente, a média

e a varidncia calculados para os elementos da Jjanela WxW, d
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¢ a distlncia do ponto (i,j) para o centro da Janela e
Ww((W+1)/2,(W+1)/2) ¢ um peso de referéncia, definido pelo
usuario, para o pixel central da janela. 0 operador [xJ
considera o valor inteiro mais préximo de xs se w & positi-
vos oOu zeros se X é negativo. Os valores de c, dy V, & m
definem o compromisso entre as capacidades de remoaio de
ruido e de preservagio de bordas. Em [881, foram usados os
valores c=20, w((W+1)/2,(W+1)/2)=99 e W=9. Neste trabalhos,
foram utilizadas janelas 5x5 (W=5), e escolhidos experimen-
talmente os valores c=5 e w((W+1)/2,(W+1)/2)=20. 0 pixel
central da janela de imagem da Figura 2.3.b teria seu nivel
de cinza substituido por 31, valor mediano (105% elemento)

da seqliéncia de 209 elementos ordenada ponderadamente.

2.3 Conclusao

No decorrer deste Capitulo pbHde-se observar que té-
cnicas de suavizagao tém-se desenvolvido muito rapidamente

nos Gltimos dez anos.

E possivel notar pela descrigsio dos processos envol-
vidos nos filtros estudados algumas tendéncias quanto &
eficiéncia e aspectos de implementagao. A medida gque as
técnicas tornam-se adaptativas, levando em conta cada wvez
mais caracteristicas da imagem e buscando reduzir o ruido
sem provocar distorgOes, tornam-se mais complexas & compro-
metem a eficiéncia computacional. Alguns algoritmos que
utilizam o critério de vizinhanga seletiva, por exemplo,
requerem um tempo de processamento relativamente grande, se

implementados em microcomputadores de 16 bits.



38

A quantidade e a variedade de teécnicas abordadas
possibilitam uma razoavel flexibilidade para o usuario em

aplicacoes de realce e pre-processamento.
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3 TECNICAS DE DETECAD DE BORDAS

As tecnicas de detecdo de bordas s3o0 apresentadas
neste Capitulo e uma revis3o bibliografica € realizada. Os

met odos selecionados para estudo e implementacio s30

descritos.

3.1 Detecao de Bordas

Uma borda e uma mudan¢a ou descontinuidade local na

luminosidade de uma imagem [C71,L21]1. Pode ser uma borda de

luminosidade ("luminance edge™ ) ; borda de textura
("texture edge”), descontinuidade em regioes com certos
padroes de homogeneidade; e borda de cores ("tristimulus”
ou “eolor edge' ), descontinuidade em imagens coloridas.

Nesta secido, sera dado enfoque as bordas de luminosidade.

A importancia da dete¢do de bordas decorre do fato
de, no processo de analise visual, as fungdes neuroldgicas
envolvidas terem uma resposta maxima as variacoes dos niveis
de cinza, que caracterizam a presenca de uma fronteira na

imagem [C1211].

Entre as tecnicas de deteg3o de bordas encontram-se
os metodos de realce/limiar, de adaptagd3o de bordas e

hibridos.
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Os metodos de realce/limiar consistem na aplicac3o de

operadores gradientes ou mascaras OP(m,n) a uma 1magem
I(m,n), gerando um conjunto de funcdes gradientes

GR(m,n) = I(m,n) % OP(m,n)
onde # representa uma convolugdo espacial . Uma imagem

gradiente realgcada AR(m,n) pode ser obtida a partir de uma
combinag3o linear ou n3o-linear das fungcOes gradientes. A
imagem AR(m,n) pode ser representada como uma imagem do
tipo gradiente analogico, se as magnitudes dos gradientes
forem mostradas como niveis de cinza. Um mapa binario de
bordas MP(m,n) pode ser obtido atraves da aplicacdo de um

limiar L ("thresholding”) a imagem gradiente,

MP(m,n)
MP(m,n)

I
-
-

se AR(m,n) ) L;

"
S

caso contrario.

onde um valor superior ao limiar indica a existéncia de

bordas .

Em fung¢3o da precisio com que detectam a direg3o das
bordas os operadores gradiente podem ser classificados como

diferenciais ou direcionais.

Os operadores diferencials caracterizam-se por reali-
zarem uma diferenciag3o discreta da imagem para produzir a
imagem gradiente, gerando pouca ou nenhuma informag3o sobre
a direg3o das bordas detectadas. Roberts [7] apresentou um
metodo simples de diferenciagao bidimensional baseado nas

diferengas cruzadas em janelas 2xc.

Sobel [4] e Prewitt [24]1 sugeriram o calculo do gra-

diente, nas diregdes horizontal e wvertical, atraves da
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combinagao de duas mascaras. Estas mascaras aproximam as

derivadas parcials nas direcdes ortogonais x e y.

Kanopoulos et alii [125] propuseram um aprimoramento
do operador de Sobel, incluindo duas mascaras para calculo
do gradiente nas direcOes diagonais. Neste método, a maagni-
tude final do gradiente e definida como sendo a maxima den-
tre as quatro mascaras utilizadas. A direc3o e definida como

sendo a da mascara de maior resposta.

0Os operadores laplacianos [7] nao tém resposta
polarizada em direcoes ideais e s3o geralmente utiliza-
dos quando nao existe a preocupacio com problemas de orien-

tag3o na imagem.

A busca de uma aproximagao discreta de bordas
ideais em varias direcdes caracteriza um operador direcio-
nal. Alguns exemplos sao as mascaras direcionais ('"compass’)

introduzidas por Prewitt [52]1 e Kirsch (1261, e as mascaras

simples de trés niveis e cinco niveis apresentadas por

Robinson [C127 1.

Estes metodos aplicam as oito mascaras a cada vizi-
nhanga, onde cada mascara aproxima a orientag3ao de bordas
ideais a angulos de 45 graus. A magnitude do gradiente e
obtida a partir da resposta mais forte e a diregcao e dada
pela orientag3ao da mascara que a gerou. Em E1eB8a,
Overinaton e Greenway apresentaram um método que aumenta a
precisio na determinagao dessas diregoes reduzindo o©0s ni-

veis de quantizagao dos angulos calculados.

Mét odos de adaptagdo de bordas consistem na adapta-

Gao de um modelo de borda ideal, uma fungldo rampa oOu um
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determinado padr3o de impulso bidimensional, emn algumas
regioes da imagem. Nestas técnicas, s3o0 sempre empregados
alguns procedimentos para medir 0o nivel de aproximagio do
processo de adaptacao, geralmente a partir de uma indicac3io
de um erro medio. De acordo com a grandeza deste erro,
assume-se em um dado local da imagem, a existencia de uma
borda com os mesmos parametros do modelo ideal utilizado.
Haralick [£1221,01231,01291,L1301, apresentou metodos que se
baseiam em modelo de facetas para imagem. Newvatia (1311,
Abramatic (13213, Hummel [133], Morgenthaler [1343, Shipman
et alii [135] e Hueckel [£136] sugeriram algoritmos baseados

na adaptag3o de caracteristicas da imagem para detegio de

bordas.

Detetores de bordas hibridos, que se baseiam na
combinagc3o de varios operadores-gradiente diferentes aplica-
dos em uma mesma mascara,tambem foram apresentados por
Nuevo et alii [B2]. As saidas dos operadores s3ao submetidas
a um processo seletivo baseado no filtro da mediana. Pitas
e Venetsanopoulos [137] sugeriram algoritmos que wutilizam
a resposta de filtros n3ao-lineares, como o filtro da ordem e

media n3o-linear.

Vandick [1381, de Souza (13?1, Chen et alii [1401],
Mascarenhas e Prado [1411, e Yakimosky [142] apresentaram
metodos <que utilizam modelos estatisticos para os objetos,
o fundo e o ruido, juntamente com procedimentos estima-
tivos para realgar bordas e definir os contornos dos obje-

tos.

Para detecao de bordas de textura, Rosenfeld e seus
colaboradores sugeriram algoritmos que utilizam operadores
locais sensiveis a algumas propriedades texturais L1461~

14719, Nestes algoritmos, sao considerados o©0s possiveis
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padroes de homogeneidade presentes na imagem . Em [148],
Garibotto utiliza uma fungdo de auto-covariincia associada a
um fator de ponderag3ao para garantir uma boa resposta em
regioes de baixa atividade que contenham bastante informag3o
de bordas. Kashyap e Eom [1491,L150] propuseram um algoritmo
baseado em um modelo de alta correlacgdo, que permite a
caracterizag3o de texturas e sua diferenciagdo, wutilizando
um numero pequeno de parametros. Outros operadores locais,
com diferentes critérios para detegio de bordas, foram

estudados por Thompson [151]1 e Davis e Mitiche [1521,01531.

Um metodo para detegdo de bordas que considera a
resposta do sistema wvisual humano fo1i sugerido por
Chanda et alii [35]). Neste algoritmo, e utilizado um 1i-
miar wvariante no espaco e dependente de uma fung3o loga-
ritmica do comportamento dos niveis de cinza da vizinhan-
ga. Clark [1541,0155) e Ritcher e Ullman [156] tambeéem utili-
zaram principios fisiologicos e psicofisicos do sistema
visual humano para eliminar bordas espurias geradas pela
maioria dos detetores convencionais, aumentando, assim, a

precisiao das linhas de fronteiras encontradas.

Devido ao comportamento irregular das descontinuida-

des de luminancia nas imagens, muito comument e, pontos
vizinhos s3o classificados como pontos de fronteira. Isto
faz com que os contornos definidos nos mapas de bordas e

tornem largos. Algoritmos desenvolvidos com o proposito de
melhorar a definig3o (tornar mais finas) das bordas geradas
em processos de deteg3o foram propostos por Rosenfeld
157 1, L3981 Eberlein [15%921, Kasvand [14601, Weiss [14611 e
Robinson [12717].

Alguns autores tém empregado modelos aleatorios para

representar um pixel e classifica-lo como sendo de uma re-
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giao de fronteira ou n3o. Pitas [162] propds o uso de mode-
los markovianos. Eichel e Delp [143]1 e Zhou et alii [1641
utilizaram modelos auto-regressivos causais e derivadas de
segunda ordem para gerar campos de contorno. Outros procedi-
mentos desenvolvidos neste sentido foram apresentados por
Perkins [1691, Pavlidis [1661, Nevatia e Babu [1671,
Ikonomopoulos [16B1, Favre e Keller [1691, Gil et alii (1703
e Lacroix [C1711.

Trabalhos com carater de revis3o sobre técnicas de
detegao de bordas foram apresentados por Pitas e

Venetsanopoulos [£1371, C1721, Lacroix [1731, Torre e Poggio
L1747, Lyvers e Mitchell [175] e Aradjo [40].

3.2 Filtros Passa-altas Implementados

Foram implementados o0s seguintes filtros:

operadores diferenciais:

de Roberts ROBERTS
de Sobel SOBEL
de Prewitt PREWITTDF
laplacianos ( @3 ) LAPLACA

LAPLACRE

LAPLACS3
real¢gador de linhas finas RLIN

operadores direcionais:

de Prewitt PREWITTDR
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de Kirsch KIRSCH
de Robinson 3 niveis ROBINSON3
de Robinson 5 niveis ROBINSONS

técnicas hibridas:

detetor de bordas hibrido HBDET

3.2.1 Operadores Diferenciais

Estes operadores, geralmente, sao de facil imple-
mentag3o. Consistem de mascaras com pesos definidos, de
forma a produzirem a diferenciagao discreta em cada

ponto da imagem.

A Figura 3.1 apresenta as mascaras correspondentes
ao operador de Roberts que, combinadas, geram um ponto de

gradiente a partir das diferencas cruzadas em um arranjo
2xa CL7].

M1 M2

Figura 3.1 Mascaras do Operador de Roberts

0 operador de Roberts pode ser representado pela

equagao:
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GR(myn) = (CICmyn)-I(m+1iyn+1)I*°4LI(myn+1)-I(m+1,n) "2+

Outras aproximagOes s3o:

GR(myn) = I1I(myn)~I(m+i,n+1)1 + 1 I(myn+1)-IC(m+i,n)|

GR(myn) = max(II(myn)-I(m+i,n+1)1 4 II(myn+1)-TIC(m+i,n) 1)

As miscaras sugeridas por Sobel [24] e Prewitt CL71]
sao mostradas na Figura 3.2. Estas miscaras fazem uma apro-
ximagao das derivadas parciais nas diregoes vertical e
horizontal. Combinaastes lineares € nao-lineares da magni-
tude das saidas das duas maAscaras ortogonais geram o gra-
diente da imagem em cada ponto. Uma operagio tangente
inversa entre as respostas das mascaras determina a diregao

da borda detetada.

1 2 1 1 11

M« = © @ o Mx = e o o
-1 -2 -1 o e e

1 0 - 1 o -1

My = 2 @ -2 My = 1 e -

1 o -1 1 0 -1

(a) (b)

Figura 3.2 Mascaras dos operadores. (a) Sobel e

(b) Prewitt.
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Os operadores laplacianos caracterizam-se pelo efei-
to de isotropia. N3o ha polarizacio da resposta em func3o
da direcao da borda. As mascaras correspondentes as wvaria-

coes implementadas s3ao mostradas na Figura 3.13.

@ -1 © -1 -1 -1 1 -2 1
Lt = -1 4 -1 Le = -1 8 -1 L3 = -2 4 -¢
e -1 o -1 -1 -1 1 -2 1

Figura 3.3 O0Operadores laplacianos

Em muitas aplicagoes, 1linhas e detalhes ténues
presentes na imagem podem nao ser aproveitados em tarefas
de segmentagdo e classificagdao. 0 realgador de linhas finas,
proposto por Lester et alii [8@1, ¢ uma wvariacio de um
operador laplaciano que atribui ao pixel centvral de wuma
janela 3%3 o seu nivel de cinza original p adicionado a

diferenca entre p e a media dos oito vizinhos imediatos:

p = ptip- T p(i)/B)

onde 1 = 1,2,..,9 e 1 # 5.

Nos pontos pertencentes a detalhes tenues e linhas
finas, a resposta do gradiente e maxima e o nivel de cinza
final @ proporcionalmente alterado. Se a resposta do gra-
diente e negativa, a vizinhanga € clara em relacio ao nivel
de cinza do pixel central e, depois de transformado, este
pixel tornar-se-a ainda mais escuro, produzindo realce Se

a resposta do gradiente for positiva, ocorrera o contra-

rio.
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3.2.2 Operadores Direcionais

Os operadores diferenciais sio métodos que caracteri-
zam—-se por gerarem respostas de gradiente otimizadas em fun-
€30 da diregio da borda encontrada. Na Figura 3.4 s3o apre-
sentadas as mascaras correspondentes aos operadores direcio-
nais de Kirschy Prewitt e Robinson de 3 e 5 niveis.

Pode-se observar que cada operador consiste de oito mascaras

Diregao Robinson Robinson
Borda Prewitt Kirsch 3-niveis S5-niveis
Norte i 1 1 9 5 5 i 1 4 i 2 1
i -2 1 -3 © -3 @ 0 2 0 0

-1 -1 -1 -3 -3 -3 -1 -1 -1 -1 -2 -1

Noroeste i 4 1 5 5 -3 i 1 0 2 1 o0
i -2 -1 3 © -3 1 @ -1 1 0 -1

1 -1 -1 -3 -3 -3 o -1 -1 2 -1 -2

Oeste i 1 -1 5 -3 -3 1 o -1 i 0 -1
1 -2 -1 5 o -3 i o -1 e o -2

i 1 -1 9 =3 -3 s o -1 : | o -1

Sudoeste i =1 -1 -3 -3 -3 o -1 -1 @ -1 -2
1 =2 =1 S © =3 :| e -1 1 @ =1

i i 1 5 5 -3 i 1 (%] e i )]

Sul -1 -1 -1 -3 -3 -3 -1 -1 -1 -1 -2 -1
i -2 1 -3 © -3 0 0 2 o 0

1 i 5 | 9 @ 9 i 1 1 1 c 1

Sudoeste -1 -1 1 -3 -3 -3 -1 -1 @ -2 -4 0
-1 -2 1 -3 0 5 -1 o 1 -1 0 1

i i i =3 9 5 @ i 1 1) i 2

Leste -1 i i -3 =3 3 o | )] i o | o 1
-1 -2 1 -3 @ 5 -1 o 1 -2 © e

-1 b ! 1 -3 -3 5 o | ] 1 o | )] 1

Nordeste i i 1 =3 9 B e 1 i @ 1 2
-1 -2 1 ~3 @ 5 s | ] | o | 1

-1 -1 -1 -3 -3 -3 ~§ =1 ] -2 =1 ]

Figura 3.4 Mascaras direcionais



cujas respostas sao polarizadas em oito diregdes ideais (di-
reeo0es cardeais). Em cada pontos as 8 miscaras <lo aplica-

das e a resposta mixima ¢ selecionada para determinar o

gradiente e a diresa3dao da borda encontrada.

3.2.3 Teécnicas Hibridas

0 detetor de bordas hibrido introduzido por Neuvo et
alii [B2] tem a estrutura mostrada na Figura 3.5. Hi, H2 e
H3 s3o0 subfiltros lineares ou n3oy, e Med & o filtro da ordem
2 ou mediana para vetores de 3 elementos. As mascaras cor-

respondentes aos subfiltros s3o apresentadas na Figura 3.6.

pli, )

H1 H2 H3

-5 g2 93

» G(i,.))

Figura 3.5 Estrutura do detetor de bordas hibrido

A resposta do gradiente no ponto (i,3) ¢ dada por:

G(igsd) = Med Cg,(igj)s 9m(isidsy 9umlisjll
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onde 9, ¢é a resposta do k-ésimo subfiltro.

A resposta em magnitude de cada subfiltro ¢ dada por:

Gulisd)® = Guul(isd)® + guulisi)®

onde 9un(isj) € 9r.lisy)) s30 as respostas das mascaras pola-

rizadas nas diregOes x e Y, respectivamente, para cada sub-

filtro.

A 1imposigao da resposta nula para o subfiltro H3
(95(1,j)=0)y, faz com <que a operagao mediana selecione a
menor resposta entre g9, e gw. Isto aumenta a capacidade do
operador hibrido de atenuar o ruido enquanto deteta

bordas, em comparasao com os detetores linares.

172 1/2 -1 1 @ =4 @ o 0
Hix = 1/2 1/2 -1 Hgx = 1 @ -1 H3x = @ © @
/82 1/2 =i 10—y @ o o
i7e 4/2 A/¢ i 4 1 e o o
Hiy = 1/2 1/2 1/2 H2y = @ @ © H3y = @ @ @
=1 -1 =4 =1 =1 =1 @ @ o

Figura 3.6 Mascaras do detetor de bordas hibrido

3.3 Conclusio

As técnicas de detegdo de bordas em geral a0 muito
mais simples do que as de suavizagido espacial (=
conseqllentemente mais répidas. A revisao bibliografica

mostra a tendéncia dos métodos de incorporarem
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caracteristicas adaptativas.

Além dos filtros mencionados nos Capitulos 2 e 3,
foram implementadas rotinas para manipulagio de arquivos de
imagem na unidade de visualizag3o e em disco, rotinas
para geragdo de ruido gaussiano aditivo e impulsivo, e
rotinas para medigao do efeito do ruldo e dos filtros nas

imagens processadas. Estas rotinas sao:

display de imagens DISCUVI
armazenamento de imagens em disco UvIDISC
ruido gaussiano RDGAUSS
ruido impulsivo RDIMP
erro médio quadratico ERQUAD
desvio padrao DESV
perfil de varredura PERF

histograma HIST



4. 0D PACOTE DE SOFTWARE

Este capitulo apresenta o
FILTRIX e descreve suas fungoes,

interface homem-maquina, aspectos

implementac3ao e o "hardware"

4 1 As Tendéncias

Tarefas
volvem a
informagao e,

da.

algumas vezes,

Maquinas sofisticadas tém sido

processamento paralelo e em tempo

"softwares'” dedicados.

alternativa muito procurada tem sido

circuitos 1integrados de aplicacio

L2161 para

ainda e uma opg¢ao viavel

res da tecnologia VLSI. Assim,

“"software”, tornam-se caros e de

recentes tem mostrado a busca de

dade dos pacotes de "software', para

operar em um numero cada vez maior de

tes [2P171-[232]1. 0Os sistemas baseados

surgem, neste contexto, como uma

pacote

caracteristicas

de processamento de imagens normalmente
manipulagc3ao de uma quantidade

exige uma arquitetura

Com o advento da microeletronica,

especifica
processamento de imagens.
apenas para pPoucos palses
ambos,

dificil

de "software'

especiais,

envolvidos com a

empregado .

en-—

muito grande de

dedica-
desenvolvidas para o

real C[1761-L2071 com

uma

o desenvolvimento de

L125],L208]~

Esta, infelizmente,

detento-
“"hardware"” &
acesso. Irabalhos
uma maior flexibili-

torna-los capazes de

configuragoes diferen-
em microprocessadores

alternativa economica



para a criagao de uma grande quantidade de estacoes de

tratamento de imagens em universidades e empresas, aumentan-

do o espago para o desenvolvimento de novas técnicas e
produtos nesta area do conhecimento. "Softwares' rconcebidos
para este tipo de equipamento podem ter bom nivel de

transportabilidade ([2241,(2271,(2391,(2331,L234]1. 0 pacote
de "software” FILTRIX foi desenvolvido em um ambiente basea-
do em microcomputador e consistte de uma biblioteca de algo-
ritmos de filtragem espacial e de metodos estatisticos e

graficos destinados a analise das imagens processadas.

4.2 0 "Hardware" Utilizado

0 trabalho foi1 desenvolvido no Sistema de Tratamento
de Imagens SITIM-110 (Sistema de Tratamento de Imagens)
2351, do Laboratorio Regional de Sensoriamento Remoto de
Campina Grande, LASR-CG. Este equipamento faz parte de uma
familia de equipamentos de fabica¢do nacional, dedicados ao

processamento digital de imagens.

0O SITIM-119 e mostrado no diagrama de blocos da Figu-

ra 4.1 e possui as seguintes caracteristicas:

a. memoria de imagens 4 x 512 x 512 x 8 bits;

b. palete de cores de 256 cores;

c. monitor de imagem de media resolugao (512x512);

d. microprocessador de 16 bits;

e. sistema operacional ANALIX e CPU Intel B0B6;

f. coprocessador aritmetico B0B7, 256 Kbytes de

memoria, unidade de disco flexivel, monitor

colorido, teclado, impressora matricial, disco ri-



gido de 19 Mbytes, unidade de fita para armazena-

mento em massa e plotadora.

A unidade de visualizagdao e composta por 3 canais
que permitem a visualizagao simultinea de até 3 imagens de
512x512 pontos e um canal grafico com a mesma resolugio. 0
sistema dispde ainda de um pacote, chamado SITIM, com fun-
cO0es basicas de tratamento de imagens e dedicado a clas-

sificagao de imagens de satelite.

1 =| Processador =| MHonitor d
ax512x50948 bits fhagens
I I I I
Teclado/ Armazenamento de RAN Impressora/
Honitor Hassa loter

Figura 4.1. Diagrama de blocos do SITIM-110

4.3 A Biblioteca de Filtros Espaciais

A biblioteca foi implementada em linguagem C por ser
esta uma linguagem versatil e apropriada para algoritmos de
processamento digital de imagens [2361-C2411. 0 pacote foi
concebido de forma a ser utilizado em duas aplicacdes ba-

sicas de processamento de imagens:



a. tarefas de realce e remogio de ruidos

b. pPré-processamento em tarefas de classificagao de

imagens.

Da maneira como foi configurada, dispoe de 5 fungdes

principais:

a. suavizag3o espacialj

b. detesiao de bordas;

c. estatisticas e medigdes;

d. manipulagio de arquivos de imagem;

e. gerasao de ruildo.

As funebes de suavizagao espacial e detegio de
bordas abrigam o©0s programas correspondentes as técnicas

mencionadas nas Segoes 2.2 e 3.2.

A funa3o estatisticas e medigdes compreende os pro-
gramas DESV (desvio padrao), ERQUAD (erro médio quadrati-
co)s PERF (perfil de linha) e HIST (histograma). A fungiao de
manipulag3o de arquivos de imagens & composta pelas rotinas
de salvamento (que transferem uma imagem da wunidade de
visualizagl3o para um arquivo em disco), UVIDISC, e de
display de imagens (que carrega na tela uma imagem armazena-
da em disco), DISCUVI. No Apéndice A, sdao apresentados o0s

codigos em linguagem C dos programas que compoem o pacote.

Para a interface homem-miquina, foi buscada, tanto
quanto possivel, uma padronizagao com o sistema SITIM [242].
Uma funado ¢ chamada pela selegao de sub-a4reas ativas da
tela. 0Os menus ou niveis de fungdes s3ao apresentados na
forma de janelas. Um menu principal em portugués (F19.
4.2), apresenta as 5 fungdes bésicas. Menus secundarios

(Figs. 4.3y 4.4 e 4.5),s apresentam os filtros e utili~-
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Figura 4.2 Menu Principal

‘v
volta
l! '
ativa
. funtao

~ gelecan
de canals

Figura 4.3 Menu de filtros e utilitarios
(suavizacap espacial)



Figura 4.4 Menu de filtros e utilitarios
(detecao de bordas)

Figura 4.5 Menu de filtros e utilitarios
(estatisticas)
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tdrios disponiveis . No dltimo nivel de janelas & realizada
a passagem das parametros dos algoritmos. Em todos os niveis
uma area de "help” situada no canto superiaor ecquerdo do vi-

deo orienta a sele¢lio de fungdes e a passagem de parametros
(Fig. 4.6).

Em algumas aplicasdes, hd o interesse em processar
apenas uma pequena parte da imagem. As implementagOes pro-
postas para os filtros e os utilitdrios de FILTRIX prevéem
a capacidade de processamento regional seletivo que per-
mite ao usudrio, através de wum cursor retangular (Fig.
4.7)y selecionar uma janela de gqualquer tamanho e em gual-
quer POSigao ha imagem, para processamento. Em alguns
rasos, este vrecurso garvrante os resultados da analise da

imagem com menor tempo de processamento.

Figura 4.6 Passagem de parimetros



Figura 4.7 Selec3o de janelas de imagem

As coordenadas dos pixels das imagens 530 repre-
sentadas de acordo com o sistema de referencia da Figura
4. 8. 0 1l1imite da resolug3o da tela em 512 pontos nao
impede que 1magens malores possam ser processadas Nestes
casos, a imagem pode ser dividida em quadros e cada quadro

X
B i 511
(4
v
341

Figura 4.8 Sistema de coordenadas das imagens
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pode ser carregado e processado seqlencialmente . Este
procedimento e apresentado por Tamura e Mori [223] como
uma alternativa para o tratamento de imagens de satelite

que, em geral, contém mais de um Mbyte de informacio.

A reconstrucdo da imagem resultante através da con-
catenag3ao dos quadros processados nao apresenta falhas de
continuidade, devido a capacidade dos programas de inclui-

rem informag3o excedente, como sera descrito adiante.

0 modo de processamento utilizado e o wmodo de
processamento em tela ou monitorizado. A imagem e carre-
gada em um dos canals da unidade de wvisualizagiao de

imagens e o resultado da filtragem e carregado em um outro
canal selecionado pelo usuario. Isto permite a visualizagdo
simult3nea da imagem original e de até duas imagens resul-
tantes de varias etapas de processamento, possibilitan-

do comparagoes apos a filtragem e durante a filtragem.

0 pacote esta adaptado para o SITIM-110 e sistema
operacional ANALIX. Neste ambiente, sua portabilidade esta
basicamente condicionada a configuracio minima do equipamen-
to utilizado. 0O sistema deve dispor pelo menos de um micro-
processador de 16 bits e uma unidade de wvisualizagao.
Atualmente, encontra-se em fase final de desenvolvimento uma

versao do FILTRIX para operagao em ambiente DO0OS, dedicada ao

SITIM-=130.

4 4 Metodologia de Acesso aos Dados

No processamento de wuma imagem digital, a meto-
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dologia de acesso aos pPixels para as operagoes, em geral,
depende do tipo da maquina utilizada. Migquinas de arqui-
tetura paralela permitem até o acesso simultaneo de todos
os pontos da imagem. Computadores convencionais de grande
porte, com membdria virtual, podem comportar varias imagens
de 512%x512 pontos e "softwares” de propdsito geral manipu-
lam diretamente imagens inteiras na forma de arranjos
bidimensionais. Em se tratando de "softwares” de aplica-
Gao especifica e que serio utilizados em microcomputado-

’ . . . . .
ress e 1nteressante que esta metodologia seja otimizada.

Isto pode ser feito, se for levada em consideragao
alguma particularidade da técnica implementada. No caso
das técnicas de filtragem espacial estudadas neste traba-
lhos ©o procedimento bdsico consiste na convolugio de uma
mascara de tamanho definidoy LxL, sobre todos os pontos
de uma imagem de tamanho NxM. Assim, foi proposto e

utilizado o seguinte método:

1. as primeiras L linhas da imagem s3o lidas na UVI
e armazenadas em L vetores unidimensionais de

tamanho M, formando um "buffer” de dimensdo LxM;
2. a mascara & convoluida sobre o "buffer”, transfor-
mando os pixels centrais de cada wvizinhanga LxL

até gerar uma linha processadas;

3. a linha processada & escrita na janela e canal da

UVI selecionados pelo usudrios

4. o conteldo do "buffer” & deslocado, transferindo-

se o contelddo do vetor i para o vetor i-1 :

vetor, ... (k) = vetor, (k)
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onde i

e,
k = 1§,

5. uma nova linha e

i=L;

lida na UVI e armazenada no vetor

4. volta-se ao passo 2.

Desta forma, apenas L linhas da imagem sob processa-
mento ocupam permanentemente a memoria, que, nos micro-
computadores comuns no mercado, e geralmente muito pequena
(inferior a 440 Kbytes) para comportar, alem de programas e

utilitarios ativos, o arquivo de imagem.

Como mostra a Figura 4.9, a imagem resultante passa

a ter dimenspes N-L+1 x M-L+1. Para garantir o processa-

mento regional seletivo sem falhas na continuidade ‘da
N
' N-L+1 '
T 1
= iy el Bt ki e R et
1 ' ‘ - - - - . - - l I ’
P lminixr C e e . Twixl
e (hly SEs Sl ST o ety s o
LXK X 5 o e PR X
X | x| x| x x| x
" L X | x| x| x xl_x[ -, . . lx x| x
H-L+1 - - i
35 o
I | 1
e i e Petmiiesend 1=3
| I XX
e e S S e e
X I X I X! X1 X1
= s e sl ieBy Sk b A EAE LA
» A S U S R

Figura 4.9 Utilizac3o de pequenos“buffers”
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imagem reconstruida, os algoritmos utilizam no processamen-
to a inclusao de informacio excedente. Trata-se da leitura
das (L-1)/2 1linhas imediatamente acima e abaixo da imagem a
ser processada, bem como das (L-1)/2 colunas imediatamente 2
esquerda e a direita (Figura 4.10). Deste modo, todas as
linhas e colunas da imagem NxM resultante s30 processadas

com informag3o da imagem original completa.

N
|t i it ey ciedi el b A e it |
] ] ] ] ] ] I ] ] --1|
!- X x X x . . . . . X X ---i
; X X X X " e & = ] X M X _-;
i. X X X X X _-J
' - - - H

|l ‘ : $

) (L-1)72
| 1=3
1
}.---
]
}.--
| i__- x X X

I I 1 I | 1 I(— (L-1)/2
hoavhonshisssbhssakesasdosssbocssnssoncsnassnass

Figura 4.1@ Inclusao de informagio excedente

4.5 Conclusao

A biblioteca esta adaptada para o SITIM-1192, Sistema
Operacional Analix e configuracao minima de um microcom-
putador de 16 bits e uma unidade de visualizag3o de ima-
gens. Uma vers3ao do FILTRIX para operagdo em ambiente DOS e

dedicada ao SITIM-150 [242] esta sendo implementada
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0 metodo proposto para acesso aos pixels da imagem a

ser processada apresenta-se como uma solugldo economica

para o uso da memoria em microcomputadores de pequeno por-

te.

A inclus3o de informagi3o excedente no processo de

leitura proporciona o processamento particionado da imagem

sem perdas de informac3o e sem falhas de continuidade da

imagem resultante.

Um outro pacote para filtragem espacial de 1imagens,
denominado PCFILT, esta sendo desenvolvido [243]. Este
"software”, fol projetado para instalag3o em qualquer micro-
computador compativel com o padrio IBM-XT e executa todo o
processamento em disco rigido, dispensando a unidade de
visualizagcao ou qualquer arquitetura adicional para proces-
samento de imagens. Neste caso, as operagoes sao realiza-
das com uma monitoracao simulada no monitor do computador.
As imagens processadas sao armazenadas em disco ¢ podem ser
transportadas para um outro equipamento dotado de unidade de
visualizagc3o. Como resultado das experiencias de implementa-
3o de FILTRIX e de um estudo das limitagdes de resolugdo
espacial e luminosa, bem como dos metodos correntes na lite-
ratura, foi concebida uma ferramenta de "software! dedicada a
impressao de imagens multiespectrais em dispositivos matri-

ciais [244)].
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J. ESTUDO COMPARATIVO

Neste capitulo, s3o descritos varios testes destina-
dos 3 medigl3o do desempenho dos filtros estudados [41]. Sio
utilizadas ferramentas estatisticas e gri4ficas, correntemen-
te wutilizadas em processamento digital de imagens, para
avalia€3o dos efeitos provocados pelos algoritmos sobre o
sinal de imagem com ruido ou sem ruido. Todos os experimen-—
tos foram realizados utilizando recursos disponiveis em

FILTRIX.

S.1 Descriglio dos Testes

0 estudo comparativo aqui realizado consiste de uma
continuagd3o e atualizagdo de trabalho realizado por Araljo
L4201, através da inclusio nos testes de técnicas adaptati-
vas, recentemente desenvolvidas. Além disso, & propbdsito
ainda desta etapa do trabalho ilustrar o potencial da ferra-
menta de software implementada, FILTRIX, através de wuma
avaliagdo da eficiéncia das técnicas disponiveis na mesma.
No caso dos filtros passa-baixas, o objetivo foi a avaliagao
do seu desempenho quanto as capacidades de remogio de ruido,
preservagao de bordas, tipo impulso e tipo degrau, imunidade
de distoreio de formas e agugamento de bordas tipo rampa.
Para analise do comportamento dos filtros passa-altas, foi

considerada a sensibilidade dos algoritmos na gerasao de
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imagens-gradiente.

Para o estudo das técnicas de suavizagio, foram gera-
das trés imagens sintéticas. A primeira, denominada CIRC,
consiste de um circulo de raio 50, com nivel de cinza cons-
tante e igual a 15®, inserido em um quadro de 128x128
pixels, com nivel de cinza igual a 50. Esta imagem foi con-
siderada apropriada para os testes, por apresentar um mesmo
padrao de bordas em todas as diregdes, e também por ter sido
usada no trabalho de Aradjo [40]. A segunda imagem, denomi-
nada CIRCRD, foi gerada a partir da imagem CIRC, aplicando-
se-1he ruido aditivo, com distribuigio gaussiana, com média
zero e desvio padrido 20,0. Finalmente, a terceira imagem,
NUBRD, foi criada, nublando-se CIRC através de duas itera-
soes do filtro da média 5x5, e aplicando-se-lhe ruido gaus-
siano com média zero e desvio padr3o 10,0. Estes tipos de

imagens—-teste tém sido wutilizados por diversos autores

C401,L921.

A anialise dos filtros passa-baixas compreendeu dois
testes. 0 primeiro consistiu na aplicagdo sucessiva dos
algoritmos a imagem CIRCRD por cinco vezes. 0 objetivo foi
observar sua atuagdo na primeira aplicagd3o e os efeitos
produzidos pela iteragiao. Nesta fase, foram testados os
filtros MEDIA 3x3, MEDIANA 3x3, KVIZ 3x3 com K=6, FACETAS
55, SSDA 5x5, SSVAR 5Sx5, SIGMA 5Sx5 com K=2 e desvios pa-
drdes iguais a 20,0, 10,0, 5,0y 2,5 e 1,25 (desvios padroes
reduzidos a metade a cada iteragl3o), ORDAP 5x5 com J=1,
SIGMADP 3x3 com a=2 e wy;=1/3 e MEDNADP 5x5 com «c=5 @
w((W+1)/2,(W+1)/2)=20,0. Estes algoritmos representam uma
amostra considerdvel das técnicas disponiveis em FILTRIX e
dos metodos correntemente utilizados em processamento digi-
tal de imagens. Como critérios de avaliagdo foram empregadas

medidas do desvio padrao em area homogénea e do erro médio
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quadratico e perfis de varredura. Estes critérios foram
utilizados por Aradjo [4@) e aqui repetidos com a finalidade
de permitir a comparasdes entre os resultados obtidos por
Araljo e neste trabalho. Puderam ser analizados os seguintes
parametros: remogdo de ruido, preservagio de bordas e imuni-
dade a distorgio de formas. A Tabela 5.1 apresenta os valo-
res do erro médio quadrético, calculados para as S5 itera-
eoes. 0 desvio padrao foi calculado para uma area homogénea
de tamanho 20x2@, situada no canto superior esquerdo das
imagens. 0Os valores obtidos para as 5 iteragdes sfio mostra-
dos na Tabela 5.2. O0Os perfis de varredura da linha 49, das
imagens CIRC, CIRCRD e das imagens referentes as iteragdes @

e 4 s3o apresentados nas Figuras 5.1 e 5.2.

0 segundo teste consistiu na aplicag3o dos filtros
uma d4nica vez a imagem NUBRD. Foram estudados os filtros
usados no primeiro teste e mais o0os Ffiltros MEDIA G5x35,
MEDIANA 5x5, KVIZ Sx5 com K=12, RANK 3x3 com K=é, RANK 5x5
com K=10, EXSHARP, SMDA e SIGMAPOL. Foram utilizados a ana-
lise wvisual e perfis de varredura. 0Os pardmetros avaliados
foram agugamento de bordas tipo rampa, remogdo de ruido e
preservaaao de bordas. As imagens CIRC, NUBRD e filtradas
sao mostradas nas Figuras 5.3 a S5.é6. 0Os perfis de wvarredura

da linha 48 s3o mostrados nas Figuras 5.7 a 5.13.

5.2 Critérios de Avaliagio

Grande parte das atividades que envolvem processamen-
to digital de imagens tem, como resultado final, a interpre-
tag3o wvisual de uma cena. Assims a analise visual de uma

imagem &, em muitas situagles, instrumento apropriado para
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avaliagao de sua qualidade. Além deste, foram utilizados
outros métodos, quantitativos, tais como erro médio quadra-

tico, desvio padr3o em Area homogénea e a representagio de

perfis de varredura.

0 erro médio aquadratico (EMQ), ¢é definido pela

eEXPressao:

EMQ = 2.C I(myn) - IT(myn) D= / N

onde I(myn) & a imagem original, IT(m,n) é& a imagem I(m,n)
transformada pela atuasdo do ruido ou de um filtro, e N & o
numero de pontos das imagens consideradas (128x128, no caso
das 1imagens de teste). Esta medida fornece um indice de
fidelidade da imagem transformada em relagao 3 imagem origi-

nal.

0 desvio padrao (DP), calculado em uma Area homogé-
nea, permite a medig3do da capacidade dos filtros de reduzir

0 ruido. Este parametro ¢ dado por:
DP = [C(EP®)/n - ((Fp)/n)® J+-&

onde P & o nive de cinza de cada pixel e n & o nlmero de

pixels da area considerada.

0 perfil de varredura ou perfil de linha é a repre-
sentas3o no plano, dos niveis de cinza presentes em uma
determinada linha da imagem, em fungio de sua posigao nesta
linha. Esta representasio proporciona a visualizagao dos

efeitos provocados pelo ruido e pela filtragem na imagem.
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5.3 Resultados Obtidos

Os resultados do estudo foram apresentados através
de tabelas para o erro médio quadritico (Tab. 5.1) e desvio
padrao (Tab. 5.2), fotografias (Figs. 5.3 a 5.13) e perfis

de varredura (Figs. 5.1 e 5.2).

5.3.1 Remog3o de Ruido e Preservagio de Bordas

Como pode ser observado a partir dos dados obtidos
para o desvio padr3o, alguns filtros reduziram consideravel-
mente o ruido j& na primeira iteraglo. Este foi o caso de
FACETAS e MEDIA3. FACETAS destacou-se, nessa etapas por
Proporcionar um alto nivel de fidelidade em relagio a
outros métodos (redugio do erro médio quadréitico de 85,0%),
conforme pode ser verificado na Tabela 1. 0Os perfis de var-
redura da linha 40, para a iteragdo @ (Fig. 5.1), mostram um
melhor desempenho dos métodos baseados no critério de wvizi-

nhanga seletiva, quanto 3 preservagio de bordas.

As iteragdes mostraram as tendéncias e algumas carac-
teristicas peculiares dos algoritmos. 0O filtro MEDIA3, por
exemplo, apesar de reduzir consideravelmente o ruido, provo-
cou graves distoredes nas regioes de fronteira (vide Figs.
S.1.c e 5.2.c) e, conseqlientemente, um acréscimo no erro mé-
dio quadratico a partir da gquarta iteragdo. Destacaram-se,
nesta fase, dos testes os algoritmos SIGMA e 55DA aque, de
acordo com as medidas do desvio padrao (Tab. 5.2) reduziram
0o ruido em 88,1% e B1,0%, respectivamente. 0Os perfis de

linha para a iterasao 4, mostrados na Figura 5.2, confirmam



KRR MEDIO QuABRATICO o CIRS ENRE a0, o0
FILTROS 1T e T4 1T 2 IT 3 IT 4
MEDIA3 82,0 73,61 79,83 86,06 93,96
MEDIANA3 78,21 50,06 4,11 33,36 31,38
Wi 81,9 54,08 45,49 418,91 39,1
S8VAR 1,17 31,02 17,12 46,30 46,09
88DA 71,78 42,98 38,8 33,16 30,11
FACETAS 59,01 44,20 41,05 40,51 40,79
S10MA 73,41 29,86 17,12 13,99 12,98
ORDAP 72,12 68,92 96,17 94,60 38,99
MEDNADP 70,19 32,97 40,11 36,14 34,01
S1GMADP 73,83 37,82 49,93 48,49 33,08
Tabela 5.1 Erro Médio Quadratico
. for Jangla 20x
TARSED SN gIEéRD Eé: 2E:§§
FILTROS 170 IT 14 112 IT3 IT 4
HEDIA3 1.8 3,01 3,89 3,45 3,11
HEDIANA3 8,12 3,92 5,04 1,19 4,89
I 8,%8 6,%0 3, 3,01 4,33
88VAR 7,98 3,69 3,07 3,86 3,86
B8DA 7,89 3,60 1,69 4,11 3,81
FACETAS 7,19 5,92 5,713 3,39 3,58
s10MA 8,81 4,% 3,01 2,72 2,39
ORDAP 9,21 7.9 7,09 6,90 6,43
MEDNADP 7,99 6,10 5,11 4,59 4,52
81GMADP 8,2% 6,61 3,70 3,09 14,1

Tabela 5.2 Desvio Padr3ao em area homogénea

70
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Perfis da linha 40 da imagem CIRC (al} sem
era-



73

a eficiéncia destes dois métodos quanto a capacidade de
preservar fronteiras. Entre as técnicas adaptativas, nesta
etapa do experimento, SIGMADP apresentou bons resultados e o
algoritmo ORDAP, apesar de nio remover com eficiéncia o rui-

dos, manteve a integridade das bordas.

5.3.2 Agugamento de Bordas

Os resultados do segundo teste, envolvendo a imagem
NUBRD, s3ao apresentados através de fotografias, nas Figuras
5.3 a 5.6, e dos perfis de varredura da linha 48, nas Figu-
ras 5.7 a 5.13. Pode ser observado que os filtros MEDIA3 e
MEDIAS (Figuras 5.3.c e 5.3.d) aumentaram ainda mais o
efeito de nublar. RANK3, RANKS, MEDIANA3, MEDIANAS, KVIZ3,
KVIZS, GSSLOG e SSGRAD, apesar de proporcionarem redusao no
ruido, nao agugaram as bordas. Destacaram-se ORDAP,
SIGMAPOL, S55DA, SSVAR e FACETAS, os quais realgaram as bor-
das, aproximando-as mais das bordas tipo impulso existentes

antes da degradag3o.

5.3.3 Imunidade 3 Distorgio

Uma caracteristica ideal para um filtro espacial & a
capacidade de preservar detalhes, linhas finas e pequenos
objetos presentes na imagem. Os filtros MEDIA3, MEDIAS,
KVIZ3 e KVIZS5 distorcem e até eliminam linhas finas devido
ao efeito de nublar. Este efeito é mais grave quando se usam

tamanhos maiores de janela ou mascara. Alguns algoritmos



Figura 5.3
siano
filtros (c)

(@,10.0)

Imagem CIRC

e nublada

(a) sem ruido,

(NUBRD) e filtrada (it. @)
MEDIA3, (d) MEDIAS,

(b) com ruido gaus-
pelos

(e) MEDIANA3 e (f) MEDIANAS.
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pelos filtros (a)

Imagem NUBRD filtrada (it @)
(d) Ssha, (e) EXSHARP e (f)

Figura 5.4
RANK3, (b) RANKS, (c) FACETAS,

SIGMA
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Figura 5.5 Imagem NUBRD filtrada (it. @) pelos filtros (a)
SIGHMAPOL, (b) SIGMADAP, (c) KVIZ3, (d) KVIZS, (e) SSLOG
(m=16) e () SGRAD.
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TSR T S ¢

Figura 5.4 Imagem NUBRD filtrada (it. @) pelos filtros (a)
ORDAP (N=2, J=1), (b)) SMDA e (c) SSVAR.

dispdem de parAmetros que determinam o compromisso entre os
efeitos de suavizaslo (redusio do ruido) e preservagao de
bordas ou detalhes. 0 filtro SIGMA preserva detalhess desde
que a dJiferenga de intensidade entre eles e o fundo seja
maior que a faixa dos dois-sigmas. As técnicas adaptativas
tém seus parametros de compromisso variaveis em fung3o de

informagdes locais, avaliadas a cada passo da convolugao.



Figura 5.7

{c) filtrada

Perfil da Iinha 48 da imagem CIRC
ruido, (b) com ruido gaussiano (©,10 ©) e nublada

(iteragao 9) pelo Filtro MEDIAZ.

(a?}
(NUBRD)
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Figura 5.8 Perfil da linha 48 da imagem NUBRD filtrada
(it . @) pelos Filtros (a) MEDIAS, (b)) MEDIANA3 e (c)
MEDIANAS.
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Figura 5.9 Perfil da linha 48 da imagem NUBRD filtrada
(it . @) pelos filtros (a) RANK3, (b) RANKS e (c) FACETAS.



81

"
1
|
|

Perfil da linha 48 da imagem NUBRD filtrada

Figura 5.10
filtros (a) SSDA, (b) EXSHARP e (c) SIGHMA.

(it. @) pelos
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Figura S5.11 Perfil da linha 48 da imagem NUBRD filtrada
(it . @) pelos filtros <(a) SIGMAPOL, (b) SIGMADAP (K=3, a=¢
e wy=1/3) e (c) KVIZ3.
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Figura 5.12 Perfil da linha 48 da imagem NUBRD filtrada
(it . @) pelos filtros (a) KVIZS, (b) SSLOG (m=16) e Cicd

SGRAD .
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Este fato as torna mais sensiveis 3 presenga de detalhes,
fazendo-as ate dispensar a operagio de suavizagio em alguns
pantos. Os métodos baseados no critério de vizinhanga
seletiva também produzem distorgles por considerarem subgru-
pos de 7, B ou ? pixels no cilculo da média. O algoritmo
EXSHARP produziu um agugamento das bordass mas provocou

distorgdes nas regioes homogélneas e n3o0 reduziu considera-

velmente o ruido.

5.4 Detegio de Bordas

Para os filtros passa-altas, foi utilizada uma imagem
natural, denominada CLOSE, que consiste de um rosto de mu-
lher, obtida através de uma camera de video e digitalizada.
Neste teste, pfide ser observada a resposta em magnitude dos
detetores de borda estudados na Ses3o 3.2, através das ima-
gens-gradiente geradas. £Estas imagens demonstram uma das
principais caracteristicas dos algoritmos que é a sua sensi-
bilidade aos sinais de alta freqgliéncia. Na imagem-gradiente,
podem ser observados os efeitos de saturag3ao, a largura das
bordass a imunidade ao ruido, o comportamento do operador em

regides homogéneas ¢ a definigi3o final dos contornos espera-

dos.

Os filtros passa-altas foram aplicados uma dnica vez

3 imagem CLOSE sem ruido (Fig. 5.14 . a). As Figuras 9 14. b a

5.16.b mostram as imagens—-gradiente geradas pelos operado-
res diferenciais de Roberts, de Sobel, de Prewitt, laplacia-
nos (3, 4 e S5) e , pelos coperadores direcionais de Prewitt,
de Kirsh, de Robinson 3 niveis e de Robinson § niveis, e

pelo detetor de bordas hibrido, respectivamente.
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Alguns métodos apresentaram uma hipersensibilidade

aos sinais de alta frequéncia que caracterizam possivelmente
as bordas. Este foi 0 caso dos operadores SOBEL 4

PREWITTODF, PREWITTDR, ROBINSON3 E ROBINSONS (Figs. S.14.c,
5.15.d, 5.14.d, 5.15.f e 3.146.a). Este fato produz uma satu-
ragao nas areas onde existem muitos detalhes, como pode
ser visto nas regifes correspondentes aos olhos, labios e

partes dos cabelos na imagem CLOSE filtrada por estes algo-

ritmos.

Os operadores laplacianos (LAPLAC3, LAPLACA e
LAPLACS)Y, devido ao fato de n3o possulrem polarizagso quanto
a diregdo das bordas, geram muitos pontos de borda em re-
gices relativamente homogéneas, os quais dificilmentte <30
conectdveis para formar um contorno valido (Figuras 5.15.a,

5.153.b e 5.15.¢).

Os operadores de Robinson (ROBINSON3 e ROBINSOND?
produzem bordas bastante nitidas em fung¢30 do critério de

selea3c da mixima resposta dentre as oito disponiveis emw

cada ponto.

0 operador de Roberts (ROBERTS) apresenta duas carac-
teristicas importantes. A primeira & fungio das dimensdes de
suas mascaras. Usando janelas 2x2s ele permite detectar
bordas com largura de apéenas um pixei. Esta & uma resposta
ideal para um algoritmo de detes3o de contornos. A segunda
caracteristica & a prépria simplicidade do método e, conse-
alentemente, sua eficiépcia computacional. Isto torna-o,
considerando as implementaades em linguagem C estudadas & a
aplicag30 na imagem CLOSE, 9 vezes mais ripido que o ope-
rador de Sobel e 20 vezes mais rapido que o detetor de bor-
das hibrido. Como pode ser observado na Figura 5.14.b, o0s

pontos de borda detectados aparecem conectaveis, definindo
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0s contornos esperados com bastante exatid3o. Nas regides
com muitos detalhes, como aquelas referentes aos olhoss 1la-
bios e parte superior dos cabelos na imagem CLOSE., n3o ocor-
re saturag3o. N3o hd manifestaglo de respostas de arande
magnitude nas regides homoglneas, o que indica uma razoavel

imunidade ao ruido.

Fiqura S5.14 (a) Imagem CLOSE, e 1imagens CLOSE aradiente
geradas pelos filtros (b) ROBERTS, (c) SOBEL e (d)

PREWITTDR.
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Figura 3.19 Imagens CLOSE gradiente geradas pelos gl =
tros (a) LAPLAC3, (b) LAPLACA, (c) LAPLACS, (d) PREWITIDF,
(e) KIRSCH e (f) ROBINSON3.
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Figura 5.16 Imagens CLOSE gradiente geradas pelos fil-
tros (a) ROBINSONS e (b) HBDET.

0 detetor de bordas hibrido também apresentou boa
sensibilidade, sem produzir saturagoes. Isto se deve ao fato
de sua resposta incluir propriedades nao lineares da

operagao mediana e dos subfiltros empregados.
Os operadores ROBERTS, ROBINSON3, ROBINSONS e HBDET

forneceram as melhores respostas para tarefas de aplicagao

de limiar, andlise visual ou pré-processamento de imagens.

5.5 Conclusio

Os filtros baseados no critério de vizinhanga sele-

tiva (SIGMA, FACETAS, SSDA, SSVAR, SSLOG) destacaram-se pela
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sua capacidade de remover o ruido, com preservasao de bor-
das. Os fitros sigma, da mediana e da ordem adaptativas,
recentemente desenvolvidos, também demonstraram um bom de-
sempenho. Alguns algoritmos baseados no critéric de wvizi-
nhanga seletiva mostraram-se muito eficientes, porém impli-
cam em uma grande carga computacional. Isto os torna wmais
lentos quando implementados em arquiteturas baseadas em

microcomputador e aplicados a imagens agrandes.

As tecnicas de detegio de bordas implementadas de-
monstraram boa sensibilidade as variagdes do sinal da ima-
gem. Desempenho especial foi mostrado pelos operadores de
Robinson e pelo detetor de bordas hibrido. 0 operador de
Roberts. apesar de sua simplicidade, apresentou uma grande
eficiéncia na gerasdo de imagens-gradientey em relagdo a
outros métodos mais complexos. Este resultado motivou uma
proposta de implementagio de um circuito integrado de apli-
cagao especifica ("ASIC”) para detegdo de bordas em tempo
real [P451-t2471. 0O “chip” utiliza tecnologia CMOS,; segue a
filosofia de projeto STANDARD CELL e sera incluido no 6%

Programa Multiusudrioc Brasileiro (6% PMU).

0 desempenho das técnicas de realce, em particular
dos filtros espaciaiss é FfungSo do tipo de ruido existente,
do tipo de imagem utilizada e da aplicagao envolvida. Faz-se
Necessarios, por parte do usudrio, uma avaliagSo desses as-

pectos para que seja utilizado o filtro mais adequado.
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é&. APLICACAD DE FILTROS ESPACIAIS EM

CLASSIFICACAD DE IMAGENS
MULTIESPECTRAIS

Analise de imagens tem sido largamente empregada em
aplicagcodes de Sensoriamento Remoto, visando obter resultados
cada vez mals precisaos no estudo dos recursos naturais. Va-
rios procedimentos wutilizando filtros espaciais tém sido
propostos para tarefas que envolvem remo¢gao de ruido, dete-
¢3o de bordas e c¢lassificacao de padroes em imagens multi-
espectrais [2481-[25t71. Este capitulo descreve a utilizag3o
dos filtros SS5DA e ORDAP, estudados na Secido 3.1, no pré-
processamento de imagens geradas pelo satelite LANDSAT TM/S,

e uma analise de seus efeitos no processo de classificagio
C411,04517.

6.1 Classificagio de Imagens Multiespectrais

Uma imagem multiespectral e, na verdade, uma composi-
CAg de varias imagens ou planos de imagem, de uma mesma cena
natural, obtidos em varias faixas do espectro de freqléncia.
Os elementos presentes na cena tém reflectancias distintas
para cada faixa ou banda espectral. A energia refletida
pelos elementos da cena € captada pelos transdutores de um
satélite, digitalizada espacialmente e em intensidade, for-

mando uma matriz de pontos ou plano de imagem. Cada ponto é
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representado por um vetor de caracteristicas cujos elementos
representam os atributos da imagem naquela poguena  area
correspondente a resolu¢gio do transdutor utilizado. Um atri-
buto @ uma propriedade da imagem que pode ser medida e com-
preende caracteristicas como nivel de cinza, bordas, textura
ou mesmo resultados de manipulac3o da imagem, como histogra-
mas de freqiencia espacial. O atributo mais usado em tarefas
de classificag3o de padroes € o nivel de cinza, que repre-
senta a resposta espectral dos corpos presentes na cena
[252]. Assim, usualmente, cada plano de imagem & considerado
um atributo. Seus niveis de cinza constituem, em cada ponto,
um elemento do vetor de caracteristicas do ponte respectivo
na composig3o multiespectral. Estes planos s3o0 também co-

mumente chamados de bandas ou canais espectrais.

As tarefas mais comuns de classificac3o consistem,
basicamente, em atribuir um objeto a uma classe dentre di-
versas classes existentes. Geralmente, os métpdos desenvol-
vidos sip baseados em uma formulag3o estatistica e tentam se
aproximar do processo de percepgdo dos seres vivos. Na maio-
ria dos casos, em uma imagem multiespectral, cada ponto e
ciassificado individualmente, levando-se em conta as infor-
magctes contidas nas bandas ou atributos disponiveis. Os
sistemas de classificagao mais comuns n3o levam om conta a

informag3p de correlagao espacial entre pontos virinhos em

cada banda da imagem multiespectral, uma vez que raoada  pixel

2 classificado individualmente [211,050].

6.8 Extracdo de Atributos

Normalmente, € necessario efetuar um processo de
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redu¢c3o de dimensionalidade (seleg3p de atributos) do espago
de informacdes disponivel, antes da fase de classificag3io,
para reduzir o esfor¢o computacional envelvido. Esta n8oc a
uma tarefa facil, pois € necessario que os atributos esco-
lhidas sejam o5 melhores para caracterizar as classes de

interesse.

Uma maneira de se extrair atributos espaciais & atra-
vés do pré-processamento das bandas originais com filtros
espaciais e, em seguida, submeter o novo espag¢o obtido a um
processo de sele¢ldo de atributos. Este novo esparo contera,
além de informagdes sobre a correlagdo espectral, informa-

¢Oes sobre a correlagido espacial realgadas pela atuag3o do

filtro.

6.2.1 Extracg3do de Atributos Espaciais

Uma wvez que o comportamento em frequencia de uma
imagem expressa a correlagSo espacial entre pixels, a apli-
cagldp de filtros espaciais em imagens multiespectrailis pode
realcar algumas das relagdes existentes e gerar novos atri-
butos contendo informagBes que melhor caracterizam as clas-—
ses de interesse [441. A classificagido a partir desse novo
espago, mesmo que seja executada ponto a pontoo, levara em

conta alguma correlag¢cdo espacial.

No caso dos filtros espaciais passa-baixas, isto se
deve ap fato de estes produzirem, sobre uma imagem gualdgquer,
um efeito de homogeneizag3o gque, controlado, pode ser in-
terpretado como uma pre-classificag3o dos pixels altamente

correlacionadas, ou seja, dagqueles que provavelmente perten-—
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cem a uma mesma regiao ou objeto na imagem.

No interior das regides, este efeito ¢ desejado e
produz uma melhor disting3o de classes em uma composigiao
multiespectral. No entanto, a suavizag¢3o nos limites entre
regifies ou fronteiras deve ser evitada, pois pode provocar a
classificagdo indevida de pontos intermediarios como perten-
centes a qualquer uma das regides adjacentes [P1] A técnica
de suavizag¢ao, portanto, deve ter capacidade de preservagao
de bordas, a fim de produzir homogeneizag3op, se possivel,

sem afetar as fronteiras entre regides.

Neste trabalho, foram utilizados a técnica de suavi-
zagao com vizinhanga selecionada pela soma das diferengas
absolutas (55DA) [481,01831 e o filtro da ordem adaptativo
(ORDAP) [491] para gerar atributos espaciais, a partir das
bandas 3, 4 e 5 de uma imagem gerada pelo satelite LANSAT
TM/S (LANDSAT Thematic Mapper 5). Estes filtros, estudados
na Se¢3o 3.1, apresentam bom desempenho em operagoes de

suavizagio com preservagao de bordas.

6.3 0 Algoritmo de Classificagio por Maxima

Verossimilhanga

0 método de classificagao por maxima verossimilhanca
(MAXVER), disponivel no SITIM, é do tipo estatistico ou
paramétrico. Nele, & suposto gque o comportamento das classes
envolvidas pode ser descrito por fungcoes de densidade de

probabilidade gaussianas.

A classificacao e realizada ponto a ponto, sem consi-
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derar a correlagido existente entre pixels vizinhos Alauns
algoritmos, chamados de métodos de decis3o composta, incluem
parametros texturais e espaciais, porém tém eficiéncia com-
putacional muito menor. O método de decis3o por maxima

verossimilhanga pode ser descrito resumidamente como segue

C5e1:

Suponha-se que o ponto a ser classificado tem densi-
dade de probabilidade condicional pCx/W(j)]1, onde x e o
vetor de caracteristicas e W(j) representa a j-esima classe.
0O ponto x deve, entao, ser atribuido a classe, cuja probabi-

lidade PLW(3j)/%x] seja maxima, ou seja:

PCW(3)/%] = max [ pCx/W(3)T.PLW(3)T)/ pCx1 1]

onde pCx/W(3)1] e pCx] s3o fungdes de densidade de
probabilidade, e PLCW(3)/%] e PLW(j)] s30 as probabilida-
des da classe W(j) condicionada e nao condicionada aos valo-

res das caracteristicas, respectivamente.

Para encontrar os valores maximos de PLW(j)/x1, ¢&
necessario conhecer os parametros media e matriz de cova-
ridncia da distribui¢3o0 normal das classes nas caracteris-
ticas. Estes par8metros sao calculados em uma fase de trei-
namento, que consiste da seleg3o e analise de pequenas areas

(amostras) da imagem.

A seleg3o de atributos e baseada em fungOes que indi-
cam a dist8ncia normalizada entre fun¢gbes de densidade de
probabilidade. Quanto maior a distdncia, menor a probabili-
dade de erro envolvida entre as classes. A medida de separa-

bilidade estatistica & a distancia de Jeffrey-Matusita (JH).
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6.4 Procedimento

Para a realizag3do do experimento, foi utilizada uma
composi¢cao colorida das bandas 5, 4 e 3 de uma imagem gerada
pelo LANDSAT TM/S5, com coordenadas WRS 223.74 (World
Reference System). A imagem cobre uma area com uso intensivo
e bem distribuido da terra, as margens do rio Ivai, situada

proximo a cidade de Maringa (noroeste do Parana).
0 procedimento consistiu das seguintes etapas:

1. Gerag3o de 5 atributos adicionais, atraves da fil-
tragem das bandas originais 5, 4 e 3, totalizando
B8 canais. Este numero de atributos adicionais foi
determinado pela capacidade maxima do metodo de

classificagao disponivel no sistema SITIM-110.

2. Seleg3o de 3 atributos ou canais, pelos critérios
da maxima distdncia de Jeffreys-Matusita (JM) mé-

dia e da maxima distancia JM minima.

3. Obtenc30 das matrizes de classificagao para a area

em estudo.

4 Classificacg3io, atraves do metodo da maxima
verossimilhanga, da composigao escolhida pela

selegio de atributos.

Mascarenhas e Dutra [44] realizaram experimento seme-
lhante, utilizando o filtro da média (mascaras 95x5) HNaquele
trabalho, foi constatado que a percentagem de classificagdo
correta diminuiu nas areas proximas as fronteiras entre

diferentes regiles. Isto decorre do efeito de nublamento
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provocado pelo filtro da média nas bordas presentes na ima-
gem. As técnicas n3o-lineares empregadas neste trabalho tém

a propriedade de preservar as bordas existentes.

Da 4drea total da imagem estudada foram selecionadas
duas areas de estudo e criadas duas novas imagens diferen-
tes, denominadas SMAR1 (area de estudo 1) e SMAR? (area de
estudo 2), mostradas em suas composigdes multiespectrais
originais (bandas 5, 4 e 3) nas Figuras 6.1 e 6.2, respec-

tivamente.

Os elementos naturais correspondentes as classes de

interesse presentes nas areas de estudo 1 e 2 s3o:

soja (classe 1) - Amarelo medio e claro. Representa a
area predominante. As variacoes de tom indicam as

diferentes fases da cultura.

cana de agucar fase 1 (classe 2) - Verde claro. E uma

cana caracterizada pela baixa altitude e pequena

densidade da folhagem.

cana de agucar fase 2 (classe 3) - Verde escuro. Cana

adulta, de maior altura e mais densa.

dgua (classe 4) - Azul. Lamina do rio Ivai que corta

as vegetacoes cultivada e nativa.

milho (classe 5) - Carmin. Cultura em diferentes

fases de desenvolvimento.

solo nu (classe 6) - Lilas médio e forte. Area

praticamente isenta de vegetagio.



78

Figura &é.1 Area de estudo 1 (SMARY). Composic3o
colorida (bandas 5, 4 e 3 do LANDSAT THM/35)

Figura 6.2 Area de estudo 2 (SMARP). Composigao
colorida (bandas S5, 4 e 3 do LANDSAT THM/95)
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mata (classe 7) - Marron esverdeado. Brande Area de
vegetac3o nativa, densa, de meédia altitude e

diversificada em espécie.

&.5 Resultados

Para a area de estudo 1, foram utilizados os seguin-

tes canais:

- canais 5, 4 e 3 (canais 95, 4 e 3 originais do
LANDSAT) ;
- canails i, J e k (canais 9, 4 e 3 originais e

pre-processados pelo algoritmo de suavizac3o com
vizinhanga selecionada por soma de diferencas absolu-
tas, itera¢3o 9);

- canais 1 e m (canais 5 e 4 originais pre-processados

pelo filtro da ordem adaptativo, iteragido @)

As Figuras 6.3 a 6.19 apresentam os atributos 5, 4,

3, i, j, k, 1 e m, respectivamente, para a area de estudo 1.

Foi wutilizado o algoritmo de seleg3o de atributos,
baseado nos critérios da maxima distancia JM média o maxima
distancia JM minima, para obter um subconjunto com trés ca-
nais. FEsta quantidade foi determinada pela limitacao do
sistema de processamento de imagens usado (SITIM-110). Os
resultados s30 mostrados na Tabela 6.1 e os canais escolhi-
dos foram 1, m e k, correspondentes aos canais 5 e 4 do

LANSAT, pre-processados por ORDAP, e ao canal 3, filtrado

por SSDA.
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Figura 6.4 Imagem SMARZ (banda 4 do LANDSAT THM/5)
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Figura 4.9 Imagem SMAR1 (banda 3 do LANDSAT TM/5)

Figura 6.6 Imagem SMAR1 (banda S5 do LANDSAT TM/5
filtrada por SSDA)
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Figura 4.7 Imagem SMARI1 (banda 4 do LANDSAT TM/S
filtrada por SSDA)

Figura 6.8 Imagem SMAR1 (banda 3 do LANDSAT TM/5
filtrada por SSDA)
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Figura 6.9 Imagem SMAR1 (banda S5 do LANDSAT THM/S
filtrada por ORDAP)

Figura 6.19 Imagem SHMAR1 (banda 4 do LANDSAT TH/5
filtrada por ORDAP)
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Em seguida, foram obtidas as matrizes de «classifica-
¢do0 das areas de treinamento para as composigOes multiespec-—
trais 543 e Imk (Tabelas 6.2 e 6.3). Areas de treinamento
sd0 areas de identificac3o ronhecida e que foram wutilizadas

na fase de treinamento.

Foi utilizado um limiar de 6,20, tornando a classifi-
cagdo mais rigorosa no sentido de rejeitar os pontos cujas

caracteristicas nao coincidam perfeitamente com as das clas-

ses de interesse.

As matrizes de classificag3o fornecem uma medida
percentual da eficiéncia de todo o processo de classifica-
¢3c. FElas indicam os erros cometidos, aoc classificarem-se
pontos de identidade conhecida, e permitem estimar os erraos
envolvidos na classificagdo das areas ndo utilizadas para a
extragio de parametros (fase de treinamento). Para ilustrar
este fato, consulte-se, por exemplo, a matriz da composigido
543 (Tabela 6.2). Pode ser observado que 0,6 % da informagio
correspaondente 3 soja (classe é6) foi classificada como sendo
cana na fase 1 (classe 2). Na composigdo 1mk (vide Tabela
4.3), este erro caiu para @,4 %. Comparando-se as matrizes,
pode ser notado que a classifica¢do da composig3io lwmk apre-

senta menores indices de erro para todas as classes.

As colunas identificadas nas matrizes pelo rotulo
nclas ("'n3o classe’) indicam os percentuals de pontos clas-
sificados como n3o pertencentes a nenhuma classe de interes-
se. Estes wvalores representam o indice de abstengio da

classificagido.

A Tahela 6.4 mostra os indices médios relativos as
matrizes de classificag8o, fornecidos pelo MAXVER. ) desem-

penho médio indica o percentual de «classificacdo correta,
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calculado com base nos percentuais de todas as classes e
ponderado pelo numero de pontos das areas de treinamento A
abstenc3o média indica o percentual de pontos n3oc classifi-
cados e a confusd3op média representa os erros cometidos na
classificag3o. Estes valores comprovam um signpificativo
acreéscimo na precisdo da classificag3o para a composicdo com

as bandas filtradas 1, m e k.

Finalmente, foi procedida a classifica¢3o das compo~-
si¢des original (bandas 9, 4 e 3) e pre-processada (bandas

1, me k). As imagens resultantes s3o mostradas nas figuras

611 e 6. 12, respectivamente. A Tabela 4.5 apresenta os

resultados da classificagdo em unidades de area para cada

classe.

& propriedade de agugamento de bordas dos Ffiltrops

empregados contribuiu para uma melhor discriminag3o dos

AREA DE ESTUDO 1

) . Classas com mi-

| Composiglo 3ﬁ’ﬁ33fi’ Bﬁsﬁ?ﬁféi ﬂi”acoéigi?ﬁig
ComposigBes || Imk 1,4142088 | 1,414121 7 e 2

que Maximizam

jndﬁgﬁ?2CIl 14k 1,414206 1,414114 T e 2
idk 1,41419% | 1,413912 7 e 2
ComposicBes || lmk | 1,414206 | 1,414121 7T e 2
Sictincia | Ik 1,414191 | 1,414114 | 7 e 2
M Hinina Bk 1,414196 | 1,413912 | 7 e 2

Tabela 6.1 Seleg3ao de atributos para imagem SHARL pelos

criterios de maximas distancias JM média e minima,
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# fREA DE ESTUDO 14 CONPOSICAD 543 LINIAR 6,20
CLASSES nclas| 1 2 3 4 5 6 7
1| agua 4,3 | 93,7 - - - - - -
2 |canal [ 10,8 - 89,2 | - - - - -
3| cana 2 | 18,7 - - 89,3 - - - -
4] nilho 6,3 - - - 93,8 - - -
3 { solo nuj 18,6 | - - - - 89,4 | - -
6 | so,a 3.3 - 8,6 a,s - 99 ] 9,0 el
7 | mata 2,9 - 8,1 - 8,4 8,1 2,01 94,9
INDICES HEDIOS Desempenhos 93,49 Abstencdo: 5,43 Confusdo: 5,68 |

Tabela 6.2 Matriz de classifica¢3o para a imagem SHARY
com composicio original 543 (método MAXVER)

A -
AREA DE ESTUDO 1 CONPBSICRD imk  LIMIAR 6,20

CLASSES nclas| 1 2 3 4 5 é 1

1| agua 3,21 96,8 - - - - - -

2 | canal 8,8 | - 92,8 | - - - - -
3tcana2 | 9,3 - - 8,5 | - - - -

4 | wilho 6,3 | - - - 93,9 - - -

51 solonu| 6,6 | - - - - 93,4 | - -

6 | soja 1| - .4 81} - 8,7 94,7 6,1
T | mata 1,6 | - 8,1 - 8,4 - 2,8 | 95,8
INDICES MEDIOS Desempenhor 94,7@ Abstencdor 3,89 Confusio: 1,4 |

Tabela 6.3 Matriz de classificag¢3o para a imagem SHARI
com composicao lmk (metodo MAXVER)
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ARER DE ESTUDD 1
COMPOSICRD 543 COHPOSECAD k)
Desenpenhe wédio ( % ) 93.19 94.70
Abstenclo wédia ( %) 3.13 3.89
Confusdo wédia (%) 3.68 1.4

Tabela 6.4 Indices médios da classificag3o de SHAR1

(Desempenho,

Absteng3o ¢ Confusio)

AREA DE ESTUDD 4 (&rea em kn?)
CLASSES COHPOSICAD 543 | COMPOSICAD Imk
agua 1,3 1,3
cana 1 1,9 1,8
cana 2 8,6 8,3
nilho e,? 8,7
solo nu 1,1 8,9
S0 22,6 22,0
nata 17,2 16,5
nao classe 14,08 16,2

Tabela 4.5 Resultados da classificagio de SHAR1

em unidades de

area.
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Figura 6.11 Imagem SMAR1 composic3o 543 classificada

Figura 6.12 Imagem SMAR1 composic3o lmk classificada
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pontos proximos as fronteiras. Isto & mostrado pelo estrei-
tamento das regiles de fronteira na classificag3o da compo-

s1¢3o 1mk .

O0s pontos situados exatamente nas fronteiras nao
foram classificados. Este € um resultado positive, pois tais
pontos pertencem a regides de transig3o de textura, que
normalmente representam formagdes naturais (solo, vegetagio,
etc.) também de transicio, as quais n3o pertencem a nenhuma
das regides vizinhas. Em outras palavras, os pontos de
borda s3o0 preferencialmente n3o classificados, ao invés de
serem classificados erroneamente. Esta absten¢g3oc demonstra
que a classificagdo se tornou mails discriminatoria e, conse-

qulentemente, mais precisa.

0 experimento foi repetido sob as mesmas condigdes

para a3 area de estudo 2 (imagem SMARZ2) .

Foram utilizados 0s seguintes canais:

- canais 9, 4 e 3 (canais 95, 4 e J originais do
LANDSAT) ;
-~ canals i, J e k (canais S5, 4 e 3 originals e

pre~processados pelo algoritmo de suavizagio com

vizinhanca selecionada por soma de diferengas absolu-

tas, iterag3o @);

— canais 1 e m (canais S5 e 4 originais pré-processados

pelo filtro da ordem adaptativo, N=2, J=1,iterac¢io
o).
As Figuras 6.13 a &.20 apresentam os atributos 5, 4,

3, i, i, k, 1 e m, respectivamente, para a area de estudo 2.
A selec3po de atributos elegeu, através dos mesmos criterios

a composi¢3o 1mk como sendo a3 mais discriminatoria
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(vide Tabela 6.6).

As novas matrizes de classificag3o (Tabelas &6 7 e
6.8) e os indices médios (Tabela 6.9) obtidos, mostram, como
no primeiro experimento, um aumento da precis3do da classifi-
cagao para a composicao Imk, em relag3o a composicio origi-

nal .

As 1imagens classificadas com base nas composigoes
original e filtradas (lmk) s3ao mostradas nas figuras &.21 e
6.22 respectivamente A Tabela 6 .10 apresenta o resultado

da classificag3o em unidades de area.

Figura 6.13 Imagem SMAR2 (banda 5 do LANDSAT TM/5)
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Figura 6.14 Imagem SMARZ2 (banda 4 do LANDSAT TM/3)

Figura 6.15 Imagem SHARZ (banda 3 do LANDSAT TM/9)
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Figura 6.16 1Imagem SMAR2 (banda 5 do LANDSAT TM/5
filtrada por SSDA)

Figura 6.17 Imagem SMARZ2 (banda 4 do LANDSAT THM/S
filtrada por SSDA)
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Figura 6.18 Imagem SMARZ2 (banda 3 do LANDSAT TM/5
filtrada por SSDA)

Figura 6.19 Imagem SMARZ (banda 5 do LANDSAT THM/5
filtrada por ORDAP, N=2, J=1)
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Figura 6.20

Imagem SHMARE2 (banda 4 do LANDSAT THM/S

Tabela

critéerios de maximas

filtrada por ORDAP, N=2, J=1)
AREA DE ESTUDD 2
) ) ) Classes com mi-
: | Distdncia | Distancia | nima distincia
| Composicdo | JH Nédia JH Hinima | na composiclo
Composigdes 1nk | 1,186913 | 1,1@6882 7 e 2
qua‘n XimMlzam -
3 %si?gcu TJk 1,106912 | 1,106869 | 7 e 2
ink 1,1e6901 1,106871 7 e 2
Composigdes Ink ] 1,186913 1,186882 7T e 2
que Maximizam
jﬂdéigiggia ink 1,1e6%01 1,186871 7 e 2
iJjk 1,186912 1,186869 7 & 2
6.6 Selegiao de atributos para imagem SHARP

distancias JM media e

pelos
minima .
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# AREA DE ESTUDO 2 CONPOSICAO 543 LINIfR 6,20
CLASSES nolas| 1 2 3 q 3 6 7
1 | agua 4,8 | 95,2 - - - - - -
2 | cana 1 9,6 - 99,4 - - - - -
3 | cana 2 9.4 - 8,5 § 99,1 - - - -
4 | nwilho 5,6 - - - 94,4 - - -
J 1 solo nu| 4,1 - - - - 90,6 | 5,4 -
6 | soja 3,4 - - - - 0.1 | 94,21 8,6
7 | mata 19,41 - - - ~ - - | 89,6
[ INDICES HEDIOS Desempenho: 92,24 Abstencdos 6,61 Confusao: 1,15 |
Tabela 4.7 Matriz de classificag3o para a imagem
com composigao original 543 (metodo MAXVER)
* AREA DE ESTUDO 2 COMPOSICAO lmk  LIHIAR 6,20
CLASSES nclas| 1 2 3 4 3 6 7
1 | agua 4,8 [ 95,2 | - - - - - -
2 | cana l 8,8 - 91,2 | - - - - -
3|canad 18,3 | - - 89,31 - - - -
4 | nilho 5.0 - - - 95,8 | - - -
5[ solonu 3,4 - - - - n,2 | J.4( -
6 | soja 4.2 | - - - - 9,1 95,6 0,1
71| mata 9,8 - - - - - - 98,2
[TTHDICES HEDIOS Desempenho: 93,21 Abstencio: 5,98 Confusfo: 8,89 |

Tabela 6.8

(metodo MAXVER)

Matriz de classificag3o para a imagem SMARE
com composigao lmk
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AREA DE

ESTUDD 2

CONPOSICAD 543

COMPOSICRO knt

Desempenho wédio ( % ) 92.24 93.21
Abstencde média ( % ) 6.61 5.98
Confusdo média ( %} 1.15 9.89
Tabela 6.9 Indices medios da classificacB8o de SMARD

(Desempenho,

Abstengio e Confusio)

AREA DE ESTUDD 2 (drea em k)
CLASSES CONFOSICAD S43 | COMPOSIGAD Imk
agua 2.8 8,8
cana 1 2,1 L.4
cana 2 1,2 8,6
wilho 8.4 8,4
solo nu 1.6 2,6
soja 14,6 14,6
mata 17.4 14,1
nao classe 19,0 24,4

Tabela &.10

Resultados da classificacso de SHARE
em unidades de area.
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Figura 6.21 Imagem SMAR2 composicio 543 classificada

MARINGA - PR
SOTA
CANA-FASE 1

B CANA-FARSE 2
HEUA

@8 MILHO

Figura 6.22 Imagem SMARZ2 composicio lmk classificada
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6.6 Conclus¥o

A aplicagdo da teécnica de suavizagdo com vizinhanca
selecionada por soma das diferengas absolutas e do filtro da
ordem adaptativo em imagens geradas pelo satélite | ANDSAT
TM/5 produziu um aumento na precisao da classificag3oc pelo
método da maxima verossimilhanga. A suavizagio com preser-
vagido de bordas aumentou, nos experimentos realizados, o
poder de discriminacdo do método MAXVER. Os resultados ini-
ciais indicam que o pre-processamento de imagens multiespec—
trais, utilizando tecnicas de suavizag30 que preservem bor-
das, pode contribuir para um aumento de precis3o em tarefas
de <classificacbes de padrdes. Este experimento motivou a
realizac3o de outros estudos envolvendo a aplicagao de
técnicas adaptativas de filtragem espacial, em aplicacoes de

sensoriamento remoto [461,047 1.
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7. CONCLUSAD

Esta dissertacio trata das tecnicas de filtragem de
imagens no dominio espacial. 0 trabalhu teve, come metas
Principais, estudar as técnicas de filtragem espacial cor-
rentes na literatura, gerar uma fonte bibliografica atuali-
zada, atraveés de consultas 3 literatura disponivel, imple-
mentar um pacote de "software” dedicado a filtragem espacial
e adaptado para ambiente baseado em microcomputador, avaliar
0 desempenho de alguns filtros espaciais passa-baixas e pas-
sa-altas, e aplicar algumas técnicas baseadas no critério de
vizinhanga seletiva e filtros da ordem adaptativos no pre-
processamento de imagens multiespectrais, em tarefas de

classificag¢ao.

As atividades desenvolvidas fazem parte de wuma conti-
nuacio e atualizaglo do trabalho realizado por Araljo C4e7

nesta area de Processamento Digital de Imagens.

7.1 Vis3o Geral do Trabalho

Técnicas de filtragem espacial tém sido cada vez mais

utilizadas no prée-processamento de imagens. HNovos métodos
sao0 desenvolvidos rapidamente, envolvendo campos da cien-
cia, como matematica, estatistica e neurofisiologia. 0 de-

senvolvimento do processamento digital de imagens e, em
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particular, das tecnicas de filtragem no dominio espacial,

foi abordado em seus varios aspectos no capitulo 1.

A remog3o de ruido em imagens digitais & uma tarefa

fundamental e normalmente exige a considerac3io de proprieda-
des inerentes do ruido, de caracteristicas da imaaem proces-
sada e do tipo de aplicag3o envelvida. No caso de detegio de
bordas, varios critérios semelhantes também devem ser leva-
dos em conta. Em termos de desempenho, 3s tecnicas imple-
mentadas em FILTRIX apresentam comportamentos distintos. 0s
algoritmos mostram-se mals ou menos eficientes em aspectos
como: eliminac3o de ruido impulsivo, eliminagdoc de ruido
gaussiano aditivo, suavizagao com preservacdo de bordas,
agugamento de bordas, detegdo de bordas, geragio de ima-
gens—-gradiente, stc. Nos capitulo 2 ¢ 3, foram estudadas as
tecnicas lineares & n3ao lineares implementadas e suas

caracteristicas principais.

0 rapido crescimento do processamento digital de
imagens tem motivado o desenvolvimento de pequenas estagoes
de trabalho baseadas em microcomputadores, mais acessiveis a
universidades e instituicdes de pesquisa. Acompanhando esta
tendencia, foi proposto e desenvolvido, em linguagem €, ©
pacote FILTRIX, contendo filtros espaciais passa-balxas e
passa-altas, além de métodos estatisticos ¢ graficos desti-
nados ao estudo dos efeitos dos alsgsoritmos. Os aspectos
envolvidos com a implementag¢3o, configuragdo, tecnicas de
manipulag3o de dados, compatibilidade e interface homem-ma-

quina foram apresentados no capitulo 4.

A avaliag3o do desempenbho de filtros espaciais pode
ser realizada atraves de meétodos estatisticos, graficos, ou
de analise wvisual. Um estude comparativo envelvendo técnicas

tradiciohals e téecnicas recentemente desenvolvidas e publi-
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cadas foi realizado. Um procedimento simples baseado na
aplicacio dos algoritmos em uma imagem padri3o com ruido foi
utilizado. Perfis de uma linha da imagem modelo e medidas do
desvio padrao em area homogénea e do erro medio quadratico
foram empregados para verificar os diferentes efeitos da
suavizagao produzidos pelas tecnicas aplicadas. Estes resul-

tados foram mostrados no capitulo 5.

A sensibilidade de alguns metodos de deteclo de
bordas em tarefas de geracao de imagens-gradiente foi

avaliada.

0 efeito de homogeneizag3o com preservagdo de bordas
produzido por algumas tecnicas n3o lineares foi utilizado
com 9o objetivo de aumentar a precisao em tarefas de
classificacd3o de imagens multiespectrais. 0Os experimentos
demonstrando os resultados positivos deste pre-processamento
com os algoritmos de suavizagldo com vizinhanga selecionada
por soma das diferengas absolutas e o filtro da ordem

adaptativo foram apresentados tambeéem no capitulo &.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, varios estu-
dos e experimentos foram realizados, envolvendo a aplicagao

de filtros espaciais [4113-0431,0451-C471,[2431--0C247 1.

7.2 Consideragdes finais

A revisao bibliografica realirada mostra o desenvol-
vimento das tecnicas de filtragem espacial e fornece uma
relac3o consideravel de referencias, abordando fundamentos,

implementages e aplicagdes, para estudos mais aprofundados
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sobre a area.

Seguindo a preocupacio atual de concepcio de pequenas
estacoes de trabalho para processamento digital de imagens,

baseadas em microprocessadores, foi proposto e implementado
em linguagem C um pacote de "software"” dedicado a filtragem
espacial de imagens, denominado FILTRIX. Este ‘'software”
inclui, alem dos filtros passa-baixas e passa-altas,

algoritmos para avaliagiop de seu desempenho e apresenta-se
camo uma ferramenta eficiente para aplicagfes didaticas e de

projeto, envolvendo o tratamento de imagens digitais.

Algumas tecnicas nd3o lineares disponiveis em FILTRIX
Proporcionam uma homogeneizagdo de regioes COM Preservagao
de bordas. Este efeito produziu um sensivel aumento de pre-
cis3o na classificagdo de imagens multiespectrais pre-~
processadas pelos algoritmos SSDA ¢ filtro da ordem adapta-
tivo. 0 metodo de classificac30 por maxima verossimilhanga
apresentou maior indice de desempenho medio e menores indi-
ces de absteng3p e de confus3o média, em relagio a classifi-
cagao da composigao multiespectral original. 0 experimento
mostra tambem que outras técnicas de suavizagio capazes de
preservar ou agucar bordas, podem ser utilizadas com o mesmo

objetivo.

FILTRIX pode ser utilizado como ferramenta de pre-
processamento em diversas tarefas de processamento digital
de imagens. Sua aplicacaoc na analise de imagens geradas na
medicina, por exemplo, pode contribuir sensivelmente para a
cbteng3o de resultados mais precisos em tarefas gque envolvam

o reconhecimeneto de padroes e a interpretagio visual.

Considera-se alcangado o objetivo de dar continuida-

de e atualizar o trabalho realizado por Aradgjo [4Q].
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Durante a realizacgiao deste trabalho, foram

encontrados problemas de varias especies e realizadas

tarefas envolvendo wvarias areas do conhecimento. Este

processo teve uma contribuic3o significativa para a formac3o

cientifica do Autor.

7 3 Sugestoes para Trabalho Futuro

Com o rapido desenvolvimento das teécnicas de filtra-
gem espacial, e importante que sejam implementados novos
algoritmos a fim de atualizar FILTRIX e aumentar seu espago

de aplicacoes.

Ainda com o objetivo de aprimorar o pacote podem ser
implementados metodos para analise do comportamento dos

filtros no dominio da frequéncia.

Para dar continuidade a este trabalho, sugerem-se

ainda os seguintes pontos:

Adaptagc3do do "software” FILTRIX ao ambiente MS-DOS

para sua utilizagao na versao SITIM-159;

- Realizag3o de estudo comparativo do desempenho dos

filtros no dominio da freqUéncia;
- Realizag3o de experimentos utilizando filtros espa-
ciais no pre-processamento de imagens em tarefas de

segmentagio;

- Realizag3o de experimentos utilizando o filtro sigma
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no PpPre-processamento de imagens multiespectrais em
tarefas de classificagao. Esta técnica de suavizacao
produz uma homogeneizagcao controlada pelo valor esti-

mado do desvio padrao em uma pequena vizinhanga;

Utilizag3o dos recursos de FILTRIX no pré-processa-

mento de imagens geradas na medicina.
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AFENDTICE A

CODIGOS EM LINGUAGEM C ©DOS
ALGORITHMOS E UTILITARIOS IMFLEMENTADOS

F I L T R I X

FROGRAMA FRINCIFAL RESFONSAVEL F
INTERFACE COM O USUARID E FELA
CHAMADA DAS ROTINAS DOS ALGORITHMOS
E UTILITARIOS

Hinclude (dia.h)

#include {(uai.h)

Hinclude (dev.h}

#include (stdio.h)

#include (atr k)

kinclude (math.h)

struct dev_entry buffer;
main()

{

int o,flagd,flae2, flagi ki, ji,ja,k2,j2,jca,canal,i,k,j,p;
char aux(5421, bL5i2], c,1,1i;
unsigned save;

flagi=8;

i=¢;

3=8;

k=28;

get _attr(stdout,&buffer);
save=huffer tty_options;
buffer tty_options &= “EDIT,.
buffer tty_options &= “ECHD;
set _attr(stdout,&buffer);

escabre();
asgdl);
fur(;;){
1= getchar();
fH == '
printf("\nin");
goto final;
)
if(1 == 't’) goto saidai;



saidaf:
limpal();
telaint();
msgd();
for(;; )
1= getchar();
if(l = "v')(
printf("\n\n");
goto final;

)
it(l == "¢’} goto inicio;
)
inicio:
limpa();
eschelpif();
msgd();
escretelal);
i=8;
i=5;
far (;; ) (
if (flagi={) (
it (k==0)
dia_poe_texto(j,24, "Suavizacao Espacial *,8,2);
if (k=={) dia_poe_texto(j,2f, "Detecao de Bordas *.8.2);
if (k==2) dia_poe_texto(j,2{, Hedicoes Estatisticas “.8,2);
if (k==3 dia_poe_texto(j,2{,"Geracao de Ruido ",8,2);

if (k==48 dia_poe_texto(j 24, "Transferencia de Imagens *,8,2);
}
switch(l=getchar()) (
case 8':
flagi=0;
3= k=i
if (j(B) j=12;
if (k{(@) k=4;
0= j+i;
it (j==12) o0=8;

if (k==0)(
dia_poe_texto(o,2i, "Detecao de Bordas "ol
dia_poe_texto(j,2i, "Suavizacao Espacial ",8,2);
)
if (k==f){
dia_poe_texto(o,2i, "Hedicoes Estatisticas *.6,1);
dia_poe_texto(j,21, " "Detecao de Bordas = 8:2);
)
if (k==2}{
dia_poe_textolo,2i, "Geracao de Ruido “0,1);
dia_poe_texto(j,2i, "Hedicoes Estatisticas ".8,2);
)
if (k==3X
dia_poe_texto(o,2i,"Transferencia de Imagens "8
dia_poe_texto(j,21,"Geracao de Ruidoo "8,2);

)



if (k==4)(
dia_poe_texto(o,2i,"Suavizacao Espacial

dia_poe_texto(j,2{, "Transferencia de Imagens
)

break;

tase 2':
flagi=9;
itk
if (jM2) j=8;
if (k)4) k=8;
o= j-i;
it (j==8) o=i2;

if (k==0){
dia_poe_texto{o,21, "Transferencia de Imagens
dia_poe_texto(j,21,"Suavizacao Espacial
}
if (k=={){
dia_poe_texto(o,2{,"Suavizacao Espacial
dia_poe_texto(j,21, " Detecao de Bordas
)
if (k==2)(
dia_poe_texto(o,2i, "etecao de Rordas
dia_poe_texto(j,2f, "Medicooes Estatisticas
}
if (k==3){
dia_poe_texto(o,2i, "Hedicoes Estatisticas
dia_poe_texto(j,21,"Geracao de Ruido
)
if (k==4){
dia_poe_texto(o,2i, "Geracao de Ruido
dia_poe_texto(j,2i,"Transferencia de Imagens
)
break;
case v :
print f("\n\n\n\n\n\n\n\n");
gato final;
break;
case 's':
limphelp();
uaihelp();
switch(li=getchar ())(
case @'
shell("2:/cmds/vai @");
break;
case ‘i’
shell("2:/cmds/uai {"};
break;
case 2:
shell("2:/cads/uai 2");
break;
case 9 :
shell("2:/cmds/uai 3");
break;


file:///n/n/n/n/n/n/n/n

case c':
shell("2:/cmds/uai”);
break;

case 'v':
goto inicio;
break;

}

break;

tase '

nivelg:

if (k==@) escretelai();
1f (k=={) escretelad();
if (k==2) escretelad();
if (k==3) escretelad();
if (k==4) escretelaS();
ki=9; i=1e;

eschelpi();
flage={;
for (;;) €
1t (flage=={){
if (k==0) (

if (ki==8) dia_poe_texto(ji,2,"Filtro da Hedia
1f (ki==1) dia_poe_texto(ji,3i,"Filtro da Hediana
it (ki==2) dia_poe_texto(ji,31,"Filtros Sigma

if (ki==3) dia_poe_texto(ji,21,"Filtros da Orden

if (ki==4) dia_poe_texto(ji,31,"Hedia K vizinhos mais Proximos

if (ki==3) dia_poe_texto(ji,3i, "Transformada Aoucamento Extremo
1f (ki==6) dia_poe_texto(jf,31,"Suavizacao Soma Dif Absolutas

if (ki==7) dia_poe_texto(ji,31, "Suavizacao Hedia Dif Absolutas

it (ki==8) dia_poe_texto(ji,31,"Suavizacao Logaritmica
if (ki==9) dia_poe_texto(ji,31,"Suavizacao Inverso do Gradiente
it (ki==10¢ dia_poe_texto(ji,3{,"Suavizacao Variancia

]
if (k==1) {

if (ki==8) dia_poe_texto(ji,3i,"Operadores Diferenciais Laplacianos

it (ki=={) dia_poe_texto(ji,3{,"Operador Diferencial de Roberts

if (ki==2) dia_poe_texto(ji,31,"Operador Diferencial de Sobel

it (ki==3) dia_poe_texto(ji,31, “Operador Diferencial de Prewitt

if (ki==4) dia_poe_texto(ji,31,"Operador Direcional de Kirsch

if (ki==5) dia_poe_texto(ji,31,"Operador Direcional de Prewitt

if (ki==4) dia_poe_texto(ji,31,"Operadores Direcionais de Robinson

it (ki==7) dia_poe_texto(ji,31, "Realcador de Linhas

if (ki==8) dia_poe_texto(ji,31,"Detetor de Bordas Hibrido

]
it (k==2) (

it (ki==8) dia_poe_texto(ji,3{,"Erro Hedio Quadratico

if (ki==f) dia_poe_texto(ji,3f,
it (ki==2) dia_poe_texto(ji,3t,
if (ki==3) dia_poe_texto(ji,3i,
if (ki==4) dia_poe_texto(jt,3i,
it (ki==3) dia_pos_texto(jf,3t,

)
if (k==3) (

it (ki==@) dia_poe_texto(jf, 31,
if (ki=={) dia_poe_texto(ji, 31,
it (kf==2) dia_poe_texto(ji,3i,

)

"Desvio Padrao
"Perfil de Linha
"Histograma

“Relacao Sinal/Ruido
"Variacao Espacial

"Ruido Distrib. Gaussiana
“Ruido Impulsivo
“Ruido Distrib. Uniforme

A4

"i8,2);
"8,8);
“pliel;
",8,2);
“8.2);
*,8,8);
b2
",8,2);
“iBie);
", 8,8);
*,8,2);

*,8.2);
o 8:e%;
*.B.e)
*.8.8);
",8,2);
",8,2);
8,2}
", 8,2);
".B.2);

8,2}
*,8,2);
~:8,2);
*8:2);
"~ 8.81;
“JB,E:'B

"
"
"

)

'

1

8
8
8

)

]

)

2
2);
£);



if (k==4) {
if (ki==0) dia_poe_texto(ji,3%, Disco --) NI
if (ki=={) dia_poe_texto(ji,31,"WI --) Disco
if (ki==2) dia_poe_texto(ji,31,"Disco --) Disco
]
)
switch(l=getchar()) (
case 8
flage=9;
i=-; k==
if(k == 3 [l k == 4)(
if (ji(i0) ji=12;
it (kid@) ki=g;
ja= ji#;
if (ji==12) ja=10;
)
if (k==2)(
it (jid10) ji=15;
if (ki(9) ki=5;
ja= ji+i;
1f (ji==15) ja=19;
]
if (k=={)(
if (ji¢i0) ji=18;
if (ki(8) ki=g;
ja= jif;
if (ji==1B) ja=i@;
)
it (k==0)(
if (ji(i0) ji=c9,;
if (ki(@) ki=19;
ja= jit;
if (ji==20) ja=19;
)
if (k==0) (
if (ki==0)(
dia_poe_textof(ja,31,"Filtro da Mediana
dia_poe_texto(ji,3{,"Filtro da Media
)
it (ki=={){
dia_poe_texto(ja,3{,"Filtros Sigma
dia_poe_texto(ji,31,"Filtro da Hediana
)
if (ki==2){
dia_poe_texto(ja,31,"Filtros da Ordem
dia_poe_texto(ji,31,"Filtros Sigma
)
if (ki==3)(

dia_poe_texto(ja,3{, "Media K vizinhos mais Proximos

dia_poe_texto(ji,31,"Filtros da Ordem
)
if (ki==4)(

dia_poe_texto(ja, 31, "Transformada Agucamento Extremo
dia_poe_texto(ji,31, "Media K vizinhos mais Froximos

]

"8, 7);
",8,2);

8,7}
",8,2);

“8,7);
=,8,2);
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if (ki==5){
dia_poe_texto(ja,3,”
dia_poe_texta(ji,3i,”

)

it (ki==4)(
dia_poe_texto(ja,di,”
dia_poe_texto(ji,31,"

)

if (ki==7)(
dia_poe_texto(ja,3f,"
dia_poe_texto(jf,31,"

)

if (ki==8)(
dia_poe_texto(ja,3i,"”
dia_poe_texto(ji,31,"

)

if (ki==9)({
dia_poe_textolja,3t,"”
dia_poe_texto(ji,31,"”

)

if (ki==10){
dia_poe_textolja,3t,”
dia_poe_texto(ji,31,"

]

]
it (k==f) (

it (ki==0){
dia_poe_texto(ja, 31,
dia_poe_texto(ji,31,"

)

if (ki=={)}
dia_poe_textol(ja,2i,"
dia_poe_texto(ji,34,"

)

if (ki==2)(
dia_poe_texto(ja,3i,"”
dia_poe_texto(ji,31,"

)

if (ki==3)1
dia_poe_textolja, 3,
dia_poe_texto(jf,31,

)

if (ki==4){
dia_poe_textolja,3i,”
dia_poe_textolji,31,

}

it (ki==5)(
dia_poe_texto(ja,3i,
dia_poe_texto(j{,31,”

)

if (ki==6)(
dia_poe_texto(ja, 3,

Suavizacao Soma Dif Absolutas

Transformada Agucamento Extremn "

Suavizacao Media Dif Absolutas
Suavizacao Soma Dif Absolutas

Suavizacao Logaritmica
Suavizacao Media Dif Absolutas

Suavizacao Inverso do Gradiente *,B,7

Suavizacao Logaritmica

Suavizacao Variancia
Swavizacao Inverso do Gradiente

Filtro da Hedia
Suavizacao Variancia

"Operador Diferencial de Roberts
Operadores Diferenciais Laplacianos ",

Operador Diferencial de Sobel
Operador Diferencial de Roberts

Operador Diferencial de Prewitt

‘Operador Diferencial de Sohel

“Operador Direcional de Kirsch
“Operador Diferencial de Prewitt

Operador Direcional de Prewitt

"Operador Direcional de Kirsch

"Operadoress Direcionais de Robinson

Operador Direcional de Prewitt

‘Realcador de Linhas

",8,2);

Sl

dia_poe_texto(ji,31,"Operadores Direcionais de Robinson

8,70

“8,2);



if (ki==7)

dia_poe_textol(ja,3f, Detetor de Rordas Hibrido

dia_poe_texto(ji,3{,"

)
if (ki==B8)(
dia_poe_texto(ja,3t,"
dia_poe_texto(ji,31,"
)
)
if (k==2) (
if (ki==0)(
dia_poe_texto(ja,2i,”

Realcador de Linhas

Operadores Diferanciais Laplacianos "

Detetor de Eordas Hibrido

[lesvio Fadrao

dia_poe_texto(ji,3{,"Erro Hedio Quadratico

)
if (ki==1)(
dia_poe_texto(ja,3{,"”

Ferfil de Linha

dia_poe_texto(ji,31, "Desvio Padrao

)

if (ki==2)(
dia_poe_texto(ja,3i,”
dia_poe_texto(ji,34,

]

if (ki==3)(
dia_poe_texto(ja,3t,
dia_poe_texto(jf,31,"

)

if (ki==4){
dia_poe_texto(ja,3t,”
dia_poe_texto(ji,31,"

)

if (ki==5)(
dia_poe_texto(ja,3i,”
dia_poe_texto(ji,31,"

)

)
if (k==3) (

if (ki==0)(
dia_poe_texto(ja,di,”
dia_poe_texto(j{,31,"

)

if (ki==1)(
dia_poe_texto(ja,3i,”
dia_poe_texto(ji,3t,"

]

if (ki==2M
dia_poe_texto(ja,3f,”

Histograma

“Perfil de Linha

“Relacao Sinal/Ruido

Histograma

Variacao Espacial
Relacao Sinal/Ruido

Erro Hedio Quadratico

Variacao Espacial

fuide Impulsive

Ruido Distrib. Gaussiana

Ruido Distrib. Uniforme
Ruido Impulsivo

Ruido Distrib. Gaussiana

dia_poe_textolj{,31, "Ruido Distrib. Uniforme

)

)

if (k==4) (
if (ki==0)(

dia_poe_textolja,3t, "WI --)
dia_poe_texto(ji,31,"

)

Bisco
Disca --} WI

HIB;T’i
rltaaa)i

" 8.7)

:8,2);

8,7);

",8,2);

*Bi7);
":8,2);

"Bl
".8.2);



if (kf==f{){
dia_poe_texto(ja,3i,"Disca --) Disco
dia_poe_texto(ji,31,"UWI -} Disco
)
if (ki==2)(
dia_poe_texto(ja,3i, "Disco --) WVI
dia_poe_texto(ji,31, "Disco --) Disco
]
)
break;
case 2.
flage=0;
Jitt; kit
1f(k==3 || k==4)(
if (jiM2) ji=18;
if (ki)2) ki=9;
ja= ji-i;
if (ji==10) ja=12;
)
it (k==2)(
it (GIMT) ji=19;
1f (ki)3) ki=0;
ja= ji-;
it (ji==18) ja={5;
]
it (k=={)(
if (j1)48) ji=1¢;
if (ki)B) ki=e;
Jja= ji-i;
it (ji==1{9) ja=18;
)
if (k==0)(
it (j1)28) ji=19;
if (ki)10) ki=@;
ja= ji-{;
if (ji==19) ja=29;
)
if(k==0){
it (ki==0){
dia_poe_texto(ja,2{, "Suavizacao Variancia
dia_poe_texto(ji,3t,"Filtro da Hedia
)
if (ki==1)
dia_poe_texto(ja,3i,"Filtro da Hedia
dia_poe_texto{ji,31, "Filtro da Kediana
)
if (ki==2){
dia_poe_texto(ja,3i,"Filtro da Hediana
dia_poe_texto(jf,3f,"Filtros Sigma
}
if (ki==3)(
dia_poe_texto(ja,3i,"Filtros Sigma
dia_poe_texto(ji,31,"Filtros da Ordenm
)

*,8.7);
";B,E}j

B
"8, 203



)

)
it

if (ki==4)(
dia_poe_texto(ja,3f,"Filtros da Ordenm
dia_poe_texto(jf,31, "Hedia K vizinhos mais Proximos
}
if (ki==5){
dia_poe_texto(ja,3f,"Hedia K vizinhos mais Proximos

dia_poe_texto(ji,31, "Transformada Agucamento Extremo

)
if (ki==6){

dia_poe_texto(ja, 3, "Transformada Agucamento Extremo “,8,7);
dia_poe_texto(ji,31, "Suavizacao Soma Dif Absolutas ,8,2);
}
if (ki==7)(
dia_poe_texto(ja,3{,"Suavizacao Soma Dif Absolutas B.7Y;
dia_poe_texto(ji,34, "Suavizacao Hedia Dif Absolutas ,8,2);
)
if (ki==8)(
dia_poe_texto(ja, 31, "Suavizacao Hedia [if Absolutas ,8.7);
dia_poe_texto(ji,34, " "Suavizacao Logaritmica ,8,2);
if (ki==9)
dia_poe_texto(ja,31, "Suavizacao Logaritmica 87
dia_poe_texto(ji,31," "Suavizacao Inverso do Gradiente ",8,2);
)}
if (ki==10){
dia_poe_texto(ja,3i,"Suavizacao Inverso do Gradiente “,8,7);
dia_poe_texto(ji,34, "Suavizacao Variancia ,8.2);
]
(k==1) (
if (ki==0){
dia_poe_texto(ja,3i,"Detetor de Bordas Hibrido 5B 1Y
dia_poe_texto(ji,31, "Operadores Diferenciais Laplacianos “,8,2);
)
if (ki=={){

dia_poe_texto{ja,3{,"Operadores Diferenciais Laplacianos “,8,7);

dia_poe_texto(ji,31,"Operador Diferencial de Roberts
}
if (ki==2){
dia_poe_texto(ja, 21, "Operador Diferencial de Roberts
dia_poe_texto(ji,31, "Operador Diferencial de Sobel
)
if (ki==(
dia_poe_texto(ja,3f, " Operador Diferencial de Sobel
dia_poe_texto(ji, 31, "Operador Diferencial de Prewitt
)
if (ki==4)(
dia_poe_texto(ja,3i, "Operador Diferencial de Prewitt
dia_poe_texto(ji,31, "Operador Direcional de Kirsch
)
it (ki==5)(
dia_poe_texto(ja, 3!, "Operador Direcional de Kirsch
dia_poe_texto(ji, 31, "Operador Direcional de Prewitt
}

*,8,2);

*JB,7)s
“8,8);

i
"aBuE);

"8.7);
=, 8,2);

o
", 8,2);



]
1t

}

)
if

}

if (ki==6)(

dia_poe_texto(ja,3i, "Operador Direcional de Frewitt
dia_poe_texto(ji,31, "Operadores Direcionais de Robinsaon

]
if Gei==T)(

A-1@

"Byl Y

dia_poe_texto(ja,3{, "Operadores Direcionais de Robinson

dia_poe_texto(ji,3,"”

)

if (ki==B)(
dia_poe_textolja,3t,”
dia_poe_texto(ji,31,"

}

(k==2) (

if (ki==0){
dia_poe_texto(ja,2,”
dia_poe_texto(ji,31,”

)

if (ki==1)(
dia_poe_texto(ja,24,”
dia_poe_texto(yi,3,"”

}

if (ki==2){
dia_poe_texto(ja,3t,”
dia_poe_texto(jf,31,"

)

if (ki==3)
dia_poe_textolja,3i,”
dia_poe_textolji,3t,"

it (ki==4)(

dia_poe_texto(ja,3i,"”

dia_poe_texto(jf,31,"

)

if (ki==5)(
dia_poe_texto(ja,3,”
dia_poe_texto(ji,31,"

)

(k==3) (
it (ki==0)(

dia_poe_texto(ja,3t,"
dia_poe_texto(ji,31,”

)
if (ki=={)M
dia_poe_texto(ja,3i,"

dia_poe_texto(ji,31,"

)
if (ki==2)(

dia_poe_texto(ja,3i,”
dia_poe_texto(ji,31,"

)

if (k==4) {

if (ki==0)(
dia_poe_texto(ja,31,"

Realcador de Linhas

Realcador de Linhas

Detetor de Bordas Hibrido

Variacao Espacial
Erro Medio Guadratico

Erro Hedio Quadratico
Desvio Padrao

Desvio Padrao
Perfil de Linha

Perfil de Linha
Histograma

Histograma
Relacao Sinal/Ruido

Relacao Sinal/Ruido
Variacao Espacial

Ruido Distrib. Uniforme
Ruido Distrib. Gaussiana

Ruido Distrib. Gaussiana

Ruido Impulsivo

Ruido Impulsivo

Ruido Distrib. Uniforme

"Pisco --) Disco

“8,7);
*,8,2);

"18)7)5
“38,2);

“8,7);
*,8,8);

" 8.7k
",8,2);

8.7
".8.2);

8.7

“,8,2);



dia_poe_texto(ji,3f, "Disco --) WVI “8,2);
]
it (ki==1)(
dia_poe_texto(ja, 3, "Pisco --) WVI %
dia_poe_texto(ji,31,"WI --) Disco
]
if (ki==2)(
dia_poe_textolja,3f,"WI --} Disco =875
dia_poe_texto(ji,31, "Tisca -~} Disco ",8,2);
)
)
break;
case v':
goto inicio;
break;
case 's’;
limphelp(};
uaihelp();
switch(li=getchar())(
case 9':
shell("2: /cads/uai 8");
break;
case {':
shell("2:/cads/uai {");
break;
case 2':
shell("2:/cmds/uai 2");
break;
tase ‘g’:
shell("2:/cnds/ual 3");
break;
case ¢’
shell("2:/cnds/uai”);
break;
case v :
goto niveld;
break;
]
break;
case f':
nivel3:
if({k==0 && ki==2) || (k==9 &8 ki==3))(
if(k==¢ 88 ki==2) escsigma();
11(k==0 &8 ki==3) escorden();
ke=9;, je=13;
flagd={;
for(;; M
if(flagd=={)(
if(ki==2)(
if(k2==0) dia_poe_texto(j2,35,"Filtro Sigma Convencional
if(k2==1) dia_poe_texto(j2,35,"Filtro Sigma Polarizado
1f(k2==2) dia_poe_texto(j2,35,"Filtro Sigma Adaptativo
)
if (ki==3)(
1f(k2==8) dia_poe_texto(j2,33,"Filtro da Ordem masc 23
if(ke==1) dia_poe_texto(j2,35,"Filtro da Ordem masc 5x5

>
i

id

" olie);
" 8.2);
",8,2);



if(k2==2) dia_poe_texto(j2,35,"Filtro da Ordem Adaptativo ",9,2);
)
]
switch(l=getchar()){
case '8°;

flagd=@;

ke-=; je-=;

if (ke(e) k2=2;

if (j2(i13) j2={5;

jta= jo+i;

if (j2==15) j2a=13;

if(ki==2 B& k2==0){
dia_poe_texto(j2a,35,"Filtro Sigma Polarizadoe *“,1,5);
dia_poe_texto(j2,35,"Filtro Sigma Convencional *,9,2);

)

iflki==2 8% k2=={)}{
dia_poe_texto(j2a,d3,"Filtro Sigma Adaptative *,1,5);
dia_poe_texto(jd,35,"Filtro Sigma Polarizado ",9,2);

)

if(ki==2 && k2==2)(
dia_poe_texto(j2a,d5,"Filtro Sigma Convencional ",i,5);
dia_poe_texto(j2,35,"Filtro Sigma Adaptative "“,0,2);

)

1f(ki==3 &8 k2==0)(
dia_poe_texto{j2a,35,"Filtro da Ordem masc Sx5 “,1,5);
dia_poe_texto(j2,35, "Filtro da Ordem masc 3x3 “,8,2);

if(ki==3 && ke==1)(
dia_poe_texto(j2a,35,"Filtro da Ordem Adaptative “,i,5);
dia_poe_texto(j2,35,"Filto da Ordem masc Sx5 ©,8,2);

)

1f(ki==3 &4 k2==2}{
dia_poe_texto(j23,33,"Filtro da Ordem masc 33 “,{,5);
dia_poe_texto(j2,35,"Filtro da Ordem Adaptative ",9,2);

)

break;

case 2':

flagd=e;

kaif,’ j2+'|';

if (k2)2) k2=¢;

if (j2)is) j2=i3;

jca= je-i;

if (j2==13) j2a=15;

if(ki==2 &8 k2==0){
dia_poe_texto(jca,35,"Filtro Sigma Adaptative ",i,5);
dia_poe_texto(j2,35,"Filtro Sigma Convencional “,8,2);

if(ki==2 &8 ke=={)(
dia_poe_texto(j2a,35,"Filtro Sigma Convencional “,1,5);
dia_poe_texto(j2,35,"Filtro Sigma Polarizado “,9,2);
)
if(ki==2 &8 k2==2){
dia_poe_texto(j2a,35,"Filtro Sigma Folarizade ",1,5);
dia_poe_texto(j2,35,"Filtro Sigma Adaptativo ",9,2);
)



“-13

1f(ki==3 &R k2==0){
dia_poe_texto(j2a,35,"Filtro da Ordem Adaptative ",1,5);
} dia_poe_texto(j2,35, Filtro da Ordem masc w3 ",9,2);
ifki==3 && k2==1)(
dia_poe_texto(j2a,35,"Filtro da Ordem masc 33  ",1,5);
dia_poe_texto(j2,33, "Filtro da Orden masc 55 “,0,2);
)
if(ki==3 &% k==2)(
dia_poe_texto(j2a,35,"Filtro da Ordem masc 5x5 ",1,5);
dia_poe_texto(j2,33,"Filtro da Ordem Adaptative “,0,2);
)
break;
tase v
goto nivel?;
break;
case ‘s’
limphelp();
uaihelp();
switch(li=getchar()) ¢
case @'
shell("2:/cmds/uai 8");
break;
case {’:
shell("2:/cmds/uai 1");
break;
case 2:
shell("2:/cads/uai 2");
break;
case ‘9 :
shell("2:/cmds/uai 3");
break;
case € :
shell("2:/cnds/uai”);
break;
gase v :
goto niveld;
break;
)
break;
case ‘f':
goto saida;
break;
)
]
)
saida:
flage={;
buffer.tty_options=save;
set _attr(stdout,&buffer);
if (k==0) (
if (ki==0) shell ("{:/filtlib/media™);
if (ki=={) shell ("{./filtlib/mediana");
if (ki==2 &% k2==0) shell ("{:/filtlib/siama");
if (ki==2 && k2=={) shell ("i./filtlib/sigmapol”);
if (ki==2 &8 ke==2) shell ("{./filtlib/sigmadp”);



if (ki==3 && k2==0) shell ("i./filtlib/rank3”);
if{ki==3 &% k2==1) shell ("{:/f11t1ib/rank5");
1f (ki==3 &% k2==2) shell (“{./filtlib/ordap™);
if (ki==4) shell ("{:/filtlib/kviz");
if (ki==3) shell ("{:/filtlib/exsharp”);
if (ki==4) shell ("{./filtlib/ssda”);
if (ki==7) shell ("{:/filtlib/smda");
it (ki==8) shell ("{./filt1ib/sslog”);
it (ki==9) shell ("{./filtlib/ssgrad”);
if (ki==18) shell ("{:./filtlib/ssvar™);
)
if (k==1) (
it (ki==8) shell
if (ki==1) shell
it (ki==2) shell
if (ki==3) shell
if (ki==4) shell
if (ki==3) shell
if (ki==8) shell
it (ki==7) shell
1f (ki==B) shell
)
if (k==2) {
if (ki==8) shell
if (ki==1) shell
it (ki==2) shell
if (ki==3) shell
if (ki==4) shell
)
if (k==3) (
if (ki==8) shell ("{:/rdlib/rdgauss”);
if (ki==1) shell ("{:/rdlib/vdimp"};
if (ki==2) shell ("{:/rdlib/rdunif™);
)
if (k==4) (
if (ki==0) shell ("{:/movlib/disc_uvi");
if (ki=={) shell ("i:/movlib/uvi_disc");
if (ki==2) shell ("{:/movlib/disc_disc");
)
get _attr(stdout,&buffer);
save=buffer tty_options;
buffer.tty_options &= “EDIT;
buffer tty_options &= “ECHO;
set_attr(stdout,&buffer);

“§./f11t1ib/1aplac™);
"{./filtlib/roherts”);
"{:/f11t1ib/sobel"};
"{./fi1t1ib/difprewitt”};
"{:/Hi1t1ib/kirsch™);
"f./filtlib/dirprewitt™);
“{./filtlib/robinson”);
"f:/4ilt1ib/realclin”};
"{./filt1ib/hibridet”);

— i — — — A~ —

“{./estatlib/erquad”};
"{./estatlib/desvpad”});
"{./estatlib/perflin”);
"§:/estatlib/hist”);
"{:/estatlib/varesp”);

o — p— —

limpa();
flagi={;
goto inicio;
break;
)
}
)
)
final:

buffer.tty_options=save;
set_attr(stdout,&buffer);
)
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escretelaf()

{
int 1;
i={;
dia_poe_textol(7,19," “6,1);
dia_poe_texto(8,19,"” Suavizacao Espacial ",6,1);
dia_poe_texto(9,19," Detecao de Bordas *8,1);
dia_poe_texto(i0,19," Hedicoes Estatisticas i)
dia_poe_texto(if,{9," Geracao de Ruido ", 8,1);
dia_poe_texto(i2,19," Transferencia de Imagens "6, 1);
dia_poe_texto(13,1%," ", 6,1);

]

escretelat()

{
int i=7;
dia_poe_texto(9,29," " hd)
dia_poe_texto(i0,29," Filtro da Hedia *81);
dia_poe_texto(ii,29," Filtro da Mediana "8:1);
dia_poe_texto(i2,29," Filtros Sigma "8,i);
dia_poe_texto(i3,29," Filtros da Ordenm =.8,1);
dia_poe_texto(i4,29," Hedia K vizinhos wais Proximos 81k
dia_poe_texto(i5,29," Transforsada Agucamento Extremo  “,8,1i);
dia_poe_texto(14,29," Suavizacao Soma Dif Absolutas "8,1);
dia_poe_texto(i7,29," Suavizacao Hedia Dif Absolutas ",8,1);
dia_poe_texto(i8,29," Suavizacao Logaritmica ",8,1);
dia_poe_texto(i9,29," Suavizacao Inverso do Gradiente  “,8,i);
dia_poe_texto(29,29," Suavizacao Variancia *8.1);
dia_poe_texto(2i,29," meBii¥;

)

escretelac()

{
int 1=7;
dia_poe_texto(9,29," ",8,i);
dia_poe_texto(18,29," Operadores Diferenciais Laplacianos ",8,i);
dia_poe_texto(ii,29," Operador Diferencial de Roberts *.8,1);
dia_poe_texto(i2,29," Operador Diferencial de Sobel 81l
dia_poe_textoli3,29," Operador Diferencial de Prewitt “ 81
dia_poe_texto(i4,29," Operador Direcional de Kirsch “aBsi)
dia_poe_texto(i5,29," Operador Direcional de Frewitt "Bk
dia_poe_texto(14,29," Operadores Direcionais de Robinson  ",8,1);
dia_poe_texto(i7,29," Realcador de Linhas "8,1);
dia_poe_texto(18,29," Detetor de Bordas Hibride "8:1)
dia_poe_texto(19,29," o



escretelald()

{

1

int i=7"

dia_poe_texto(?,29,"
dia_poe_texto(i,29,"
dia_poe_textol{i,29,"
dia_poe_texto(i2,29,"
dia_poe_texto(i3,29,”
dia_poe_texto(i4,29,"
dia_poe_texto(15,29,"
dia_poe_texto(16,29,"

escretelad()

£

int i=7;

dia_poe_textol?9,29,"
dia_poe_texto(i®,29,"
dia_poe_texto(if,29,"
dia_poe_texto(i2,29,"
dia_poe_texto(i3,29,"

escretelad()

(

int i=7;
dia_poe_texto(9,29,"
dia_poe_texto(ie,29,"
dia_poe_texto(1i,29,"
dia_poe_texto(i2,29,"
dia_poe_texto(i3,29,"

escabre()

(

putchar (FORMFEED);
dia_poe_texto(d,9,"
dia_poe_texto(,®,"
eschelp@();

diz_poe_texto(5,27,"
dia_poe_texto(5,37,"
dia_poe_texto(T,44,"

dia_poe_texto(4,28,"
dia_poe_texto(,37,"
dia_poe_texto(é,44,”

dia_poe_texto(7,25,"
dia_poe_texto(7,37,"
dia_poe_texto(7,44,"

Ervo Medio Guadratico
[lesvio Fadrao

Ferfil de Linha
Histograma

Relacao Sinal/Ruido
Variacao Esparial

Ruido Distrib. Gaussiana

Ruido Impulsive

Ruido Distrib. Uniforme

Discoo --) UV
WI --} Disco
Disco --) Disco

Filtragem Espacial

A
8, 13;
", 040

/% linha 94 »/

"i8:4);
Stk
" 9.4}

“Jeii)i
Y1)
"1k

/% linha 85 */

/% linha @7 #/

”pali)i

e
"Bl
naali)i

",9,1);
81y

“8iid);
".8,1);

meBid;

";B;i)i
"8k
.Ilgli)j

"8k

“,8,1);

R
“B.1);
*.8,1);
“.8,1);

"B, 7);
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dia_poe_texto(8,25,"
dia_poe_texto(8,37,"
dia_poe_texto(8,44,"

dia_poe_texto(?,25,"
dia_poe_texto(9,37,"
dia_poe_texto(9,44,"

dia_poe_texto(9,76,"R ",2,0);

dia_poe_texto(i@,25,"
dia_poe_texto(i8,37,"
dia_poe_texto(ie,44,"

dia_poe_texto(if,2s,"
dia_poe_texto(i,32,"
dia_poe_texto(if,37,"
dia_poe_texto(i{,42,"
dia_poe_texto(ii,53,"
dia_poe_texto(ii,éf,”
dia_poe_texto(if,é46,"
dia_poe_texto(if,72,"

dia_poe_texto(i2,25,"
dia_poe_texto(i2,22,"
dia_poe_texto(i2,37,”
dia_poe_texto(12,42,"
dia_poe_texto(i2,52,"
dia_poe_texto(i2,é1,"
dia_poe_texto(i2,46,"
dia_poe_texto(i2,72,”

dia_poe_texto(13,25,"
dia_poe_texto(13,37,"
dia_poe_texto(i3,44,"
dia_poe_texto(i3,51,"
dia_poe_texto(i3,47,"

dia_poe_texto(i4,25,"
dia_poe_texto(i4,32,"
dia_poe_texto(14,37,"
dia_poe_texto(i4,44,"
dia_poe_texto(i4,51,"
dia_poe_texto(i4,41,"
dia_poe_texto(i4,48,"

dia_poe_texto({5,25,"
dia_poe_texto(i5,32,"
dia_poe_texto(45,37,"
dia_poe_texto(i5,44,"
dia_poe_texto(i5,51,"
dia_poe_texto(i5,61,"
dia_poe_texto(i5,48,"

dia_poe_texto(16,25,"
dia_poe_texto(i6,32,"

/% linha @8 #/

/% linha 89 #/

/% linha 10 */

/% linha {1 #/

/% linha {2 #/

/% linha 13 %/

/% linha 14 #/

/% linha 15 %/

/% linha 16 %/



dia_poe_texto(14,37,"
dia_poe_texto(ié,44,"
dia_poe_texto(i,54,"
dia_poe_texto(i4,81,"
dia_poe_texto(14,49,"

dia_poe_texto(17,25,"
dia_poe_texto(i7,32,"
dia_poe_texto(i7,37,"
dia_poe_texto(17,44,"
dia_poe_texto(i7,51,"
dia_poe_texto(i7,41,"
dia_poe_texta(17,49,"

dia_poe_texto(i8,23,"
dia_poe_texto(iB,32,"

dia_poe_texto(iB,37,

dia_poe_texto(iB,44,"
dia_poe_texto(18,54,"
dia_poe_texto(i8,64,"
dia_poe_texto(48,48,"

dia_poe_texto(19,25,"
dia_poe_texto(19,32,"
dia_poe_texto(19,37,"
dia_poe_texto(19,44,"

dia_poe_texto(19,51,"

dia_poe_texto(19,64,"
dia_poe_texto(i9,48,"

dia_poe_texto(2@,25,"
dia_poe_texto(2®,32,"

dia_poe_texto(29,37,

dia_poe_texto(29,44,"
dia_poe_texto(2®,5i,"

dia_poe_texto(28,61,"

dia_poe_texto(20,47,"

dia_poe_texto(ei,es,"”
dia_poe_texto(2i,22,"”
dia_poe_texto(2{,37,"
dia_poe_texto(2{,44,"
dia_poe_texto(2f,51,"
dia_poe_texto(2i,ét,"
dia_poe_texto(2i,é6,"
dia_poe_texto(2,72,"

dia_poe_texto(22,23,

dia_poe_texto(22,22,"
dia_poe_texto(22,37,"
dia_poe_texto(22,44,"
dia_poe_texto(22,51,"
dia_poe_texto(22,é41,"
dia_poe_texto(22,66,"
dia_poe_texto(22,72,"

/% linha {7 %/

/% linha {8 #/

/% linha {9 %/

/% linha 20 %/

/% linha 2f #/

/% linha 22 #/



eschelpd()

{

dia_poe_textols,0,”
dia_poe_texto(4,e,"”
dia_poe_texto(7,0,"
dia_poe_texto(8,8,"
dia_poe_texto(9,0,”
dia_poe_texto(i0,8,"
dia_poe_texto(ii,8,"
dia_poe_texto(i2,e,”
dia_poe_texto(i3,0,”
dia_poe_texto(i4,8,"

telainf()

{

]

dia_poe_texto(d,9,"
dia_poe_texto(i,e,"
dia_poe_texto(S,28,"
dia_poe_texto(4,29,"

0,2}
AJUDA "1,2);
", 8,2);
Ty ", 0,2);

volta ao ",0,2);
ANALIX  ",0,2);

“uhie);

= ",e,2);

continua  “,9,2);

*.8.2);
FILTRIX Filtragem Espacial de Imagens

dia_poe_texto(7,20," Imagens para tarefas de Realce e Preprocessamento.

dia_poe_texto(8,20,"
dia_poe_texto(%,20,"

h-19

s
Este software e’ dedicado "a Filtragem Espacial de *
*4.7)
L7k
Filtrix dispoe de tecnicas de Suavizacao e de Detecao “,1,7);

oL Th;

dia_poe_texto(16,20," de Bordas, bem como de metodos estatisticos para avaliacas “,1,7);
dia_poe_texto(ii,28," do desempenho dos algoritmos em cada aplicacao.

dia_poe_texto(i2,20,"
dia_poe_texto({3,20,"
dia_poe_texto(i4,20,"
dia_poe_texto(i5,28,"

dia_poe_texto(14,20,"

dia_poe_texto(i7,20,"
dia_poe_texto(i8,20,"
dia_poe_texto(i9,20,"

eschelpi()}

{

dia_poe_texto(3,9,
dia_poe_textol4,0,”
dia_poe_texto(7,0,"
dia_poe_texto(B,8,"
dia__poe_texto(9,8,"
dia_poe_texto(19,e,"
dia_poe__texto(if,8,”
dia_poe_texto(i2,0,”
dia_poe_tewto(i3,0,”
dia_poe_texto(i4,0,"
dia_poe_texto(15,8,"
dia_poe_texto(i4,¢,"”
dia_poe_texto(i7,9,"

Haiores informacoes contactar:

Harcelo Alves de Barros

llepto Engenharia Eletrica - UFFh

Rua Carmem Abreu Silveira 204 (@83) 322 3445
Campina Grande - Paraiba - Cep 58.{00@

*E);
AJUDA *1.8);
"y S
volta L
" 9,2);
- ",9,2);
ativa s
funcas  ",0,2);
*. 8,21
Ygt " 4,2);

selecao * 0B85
de camais ",0,2);

~i0,2h;

W E
"okl
“4.7);
a7
"1, TY;
7Y
"7
i
" laT b



uaithelp()

{
dia_poe_texto(5,0,"
dia_poe_texto(4,8,"
dia_poe_texto(7,8,"
dia_poe_texto(8,0,"
dia_poe_texto(9,9,”
dia_poe_texto(i@,e,"
dia_poe_texto(if,e,"”
dia_poe_texto(i2,@,"
dia_poe_texto(i3,0,"

",0,2);

AJUDA “1,2);
v “9,21;
valta *.8,2);
“.8,2);

CANAIS- “0:2%;
",0,2);
é, £, 2 ",0,2);
"2);

dia_poe_tewto(i4,8," ¢ - colorido ",0,2);
dia_poe_texto(15,8," g - grafico “,0,2);

dia_poe_texto(is,o,"
)

m398()
{
dia_poe_texto(2{,0,”

"neleh

"e84)

dia_poe_texto(22,8," Digite opcan “,0,1);

dia_poe_texto(23,0,"

dia_poe_texto(22,13,"

}

limpa()
{
int 1;
for(1=5; i(24; i++)(

dia_poe_texto(i,i7,"
dia_poe_texto(i,47,"

}
}

Lamphelp()
{
int h
for(1=3; i{(20; i++){

dia_poe_texto(i,8,”

)
)

escsigmal)
[

dia_poe_texto(i2,33,"
dia_poe_texto(i3,33,"
dia_poe_texto(i4,33,"
dia_poe_texto(i5,33,"
dia_poe_texto(i6,33,”

*o0 L)

1),

Filtro Sigma Convencional
Filtro Sigma Folarizado
Filtro Sigma Adaptativo

“,0,8);
",8,8);

4.8k
T
“1,9);
=19}
A8
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escordem()

{
dia_poe_texto(12,33,”
dia_poe_texto(i3,33," Filtro da Ordem masc 3x3
dia_poe_texto(14,33,” Filtro da Ordem masc 5x5
dia_poe_texto(15,33," Filtro da Ordem Adaptativo
dia_poe_texto(i4,33,"

Hinclude {stdio.h)

#include {uai.h)

Binclude (math.h)

#include (dia.h)

/%

e

*%  FILTRO DA HEDIA F/MASCARAS 3x3
¥

¥

main(}

{

int  j041, jil47;

int i,k,b,t,ce,cs,1is,smed;

unsigne char bi[5i2], b205i2], bI5i2], bsISi2];

lispahelp();
meg();
peadados();

j001=200; j[11=128; jl21=2e%; j[31=128;
vai_cursor(ce,j};

Ji001=03001-1); Jilil=(jLL+2);
Jil23=0021-1); jil31=(30312);

uai_le_linha(ce,®,bi,ij);
vai_le_linha(ce,f,b2,3j);
for(i=2; i((j03]42); i++)(
uai_le_linhalce,i,b3,jj};
for (k=0; k{jL1]; k++)(
smed= bilk +biCk+{ J+bilk+2];
smed= smed+helk J+b2lk+i Jtb2lk+2];
bslk 1= (smed+b3Ck J+b30k+11+b30k+21)/9.40.5;
)
is = i-8;
uai_esc_linhalcs,is,bs,j);
for(b=0; b{jl{1+2; b++){
bilbl= b2lh];
b2lbl= b3lb1;
)
]
)



$include {stdio.h}
finclude {uai.h)

Hinclude {math. h}

#include (dia.h}

/%

¥

 FILTRD DA MEDIA P/HASCARAS Sx5

¥

*/

main()

{

float smed;

int jL4]1, jil4];

int 1,k,z,t,ce,cs,is;

unsigne char bi(5i2], b2L512], bAC5L2D;
unsigne cha b4L5i21, bSCSi21, bs[5i2];

limpahelp();
msgl);
peqdados();

J001=200; j[11=128; j[21=209; j[31=128;
uai_cursor(ce,j);

Jitel=(jl03-2); jifi1=(jl11+4);
Ji21=(3021-2); §il31=(j[31+4);

uai_le_linha(ce,d,bi,3j3);
uai_le_linhafce,{,b2,jj};
uai_le_linhalce,2,b3,33);
uai_le_linhalce,3,b4,ii);

for(i=4; 1((jL33+4}; 1+4)(
uai_le_linhalce,i,b3,ji};
for(k=8; k{j[11; k++)(
smed= @.;
for (b=k; t{{k+5); t++)(
smed= smed+biCt J+b20t 14b30E T,
smed= smed+bAlt 1+bS50t D,
H
bslk1= smed/25.+ 8.5;
)
is = 1-4;
uai_esc_linhalcs,is,bs,j);
for (t=0; t{jL11+4; b+l
bilt)= belt];
beltl= b3t Y;
b3t 1= baltl;
bACt )= bSLL];
}
)
)



#include (dia.h)
Hinclude (uai.h}
#include (stdio.h)
Winclude (math.h}
main()

{

/%

T

nn FILTRD DA HEDIANA 3 X 3
"

¥
¥/

int  i,k,ce,cs,9,is,t,2,w,c,2,min, indmin, indaux;
int  jC41, jjf4];

unsigned int vord[%1, vet[9];

unsigne char bi[5i21, b2LSi2], bIL5i2], hs(5i2];

limpahelp();
msgl};
pegdados(();

Ji81=280; jLi1=1P8; jl21=208; j[31=128;
uai_cursor(ce,j};

1il0)= (jrel-1); jil1l= (jLik2);
ik GL2X); §if3l= (jL3k);

min= @;

indmin= @;
uai_le_linha{ce,®,bf,jj};
uai_le_linha(ce,{,b2,ji);

for(i= 4; i(j0342; i++)(
vai_le_linha(ce,i,b3,jj);
fortk= 8; k{(3[13; k++)(
vet[@1= bilk];
vet[i)= bilk+i]);
vet[2)= bilk+2];
vet[31= belkl;
vet[4])= b2lk+i];
vek[51= belk+2);
vet[éd= bk];
vetl71= b3k D;
vet{B1= bACk+2];
bubble(vet,?);
bslk 1= vet[4];
)
is= i-2;
uai_esc_linhalcs,is,bs,j);
for(a= @; a((jLiM2); as+)l
bilal= belal;
b2lal= b3al;
)
]
]



#include {(dia.h}

#include {(uai.h)

Kinclude {(stdio.h}

#include (math.h)

main()

{

i

"

LE FILTRD DA HMEDIANA 5 X 5

i

%/

int  1bi,i,k,ce,cs,q,is5,t,2z,8,c,2,81n, indmin, indaux;
int  jL41, jil4];

unsigned int vord(23l, vet(25];

unsigne char bi[5421, b2L5i2], b3[5i2];
unsigne cha b4[5i2], bSC5i2), bs[5i2);

limpahelp();
mssg();
pegdados;

JL8)=200; j[11=128; j[21=20@; j[31=128;
uai_cursor{ce,j);

1i081= (jL0)-2); jilil= (jLil+4);
13023 (j212); Jil3Fk (JLIM4);

min= @;

indmin= @;
uai_le_linha(ce,®,bf,3j);
vai_le_linha(ce,i,b2,jj);
uai_le_linha(ce,2,b3,jj);
uai_le_linha(ce,3,b4,i);

for(i= 4; i(j[31+4; 14+)(
uai_le_linha(ce,i,b5,]j);
fortk= 8; k{j1); k+4)(

vet[#)= bilk);
vet[i1= bilk+1];
vet[2)= bilk+2];
vet[3)= bilk+3];
vet[41= bilk+4];
vet[51= belk];
vet[41= belk+i];
vet[71= belk+2];
vet[81= b2lk+31;
vet[%]= belk+4];
vet[103= b3Lk];
vet[1i1= b3lk+i];
vet[i2}= b3Lk+2];
vet[131= b3lk+3);
vet[i41= b3Lk+4];
vet[1531= b4lk;
vet[161= bALk+i];
vet[171= bALk+2];



A-25

vet[181= bACk+3];
vet[193= balk+4];
vet[281= bSLk];
vet[2i1= bSLk+i];
vetl22]= bSCk+2];
vet[231= bSLk+3];
vet[24]1= bSk+41;
bubble(vet,29);
bslk J=vetl12];

}

is= i-4;

uai_esc_linhalcs,is,bs,j);

for{a= @; al(jLi1+4); a++)(
bilal= b2lal;
b2lal= balal;
bilal= balal;
balal= bSlal;

)

)
)

#include {(dia.h)
#include {uai.h)
#include (stdio.h)
kinclude (math.h)

main()

{

/4

** FILTRO DA HEDIA DOS K-VIZINHOS MAIS FROXIMDS
*

¥/

int i,ce,cs,ta,kk,jl4];

limpahelp(};

msgl);

pegdade();

j[e)=2ee; j[11=128; jL21=209; j[3]=128;
uai_cursorice,j);

if( ta ==3 )
int  k,q,1s,t,z,w,1,c,a,indmin,min,pxain,pxc;
int  JjL4];
unsigned int vet[91,dif(9),puordl9];
unsigne in diford(91,dift(91;
unsigne char bil5i21, bel5i21, b3C5121, bsL5i2];
float medk,son;

Ji002= (jL02-1); jilil= (jLE2+2);
ek (E2YF1); jil3k= (jLane);



uai_le_linha(ce,®,bi,35);
uai_le_linhalce,{,b2,jj);
for(i=2; 1((303342); i++}(

vai_le_linha(ce,1,b3,33};
for (k=8; k(j[1{]; k++)(
for(q=0; g(%; q++){
difordlql= &;
pxordlql= &;
vetlql= §;
diflql= @;
diftlql= @;
)
pin= 9; indmin= @; pxmin= 9;
prc= b2lk+i];
vet[81= bilk];
difl@]= abs(pxc - bilk1);
vetlil= bilk+i);
difli)= abs(pxc - bilk+i1};
vet[2]= bilk+2];
difl2]= abs(pxc - bilk+21);
vet[3]= belk];
diff3]= abs(pxc - b2Lk1);
vet[4]= b2lk+i];
diff41= ¢;
vet[31= belk+2];
dif[5)= abs(pxc - b2lk+21);
vet[é1= baLk];
diffé]= abs(pxc - b3Lk1);
vet[71= b3lk+i];
difl7 )= ahs(pxc - b3Lk+i1);
vet[Bl= b3Ck+2];
difl81= abs(pxc - b3[k+21)"
for(z=0; z(9; z++) diftlz)= diflz];

for{z=8; z)=@; z--){ /% ORDENA VETOR DE PARES */

min= diflz];
indmin= z;
prmin= vetlz];
for(t=0; t{(z#i); t++)(
if(ditlt] (= min){
win= dif(t];
indmin= t;
pxmin= vet(t];
}
)
w= 8-z;
difordlwl= min;

pxordCwl= pxmin; /% ORDENA FOR PROXIKIDADE #/

if(w == (kk=1)) c= z;
for(c=indmin; c{z; c++) diflcl= diflc+i];
for(c=indmin; clz; c++) vetlcl= vetlcHi];



som= 9; /% HEDIA [0S K VIZINHDS ¥/
for(q=0; qlkk; qt+) som= som + pxordlql;
medk= som / kk;
bslk}= medk + 0.5;

)

15= i-g; /% ESC LINHA SAIDA *

uai_esc_linhalcs,is,bs,j);

for(a= 8; a((jLiM42); as+)
bifal= b2lal;
b2lal= b3lal;

)

)
}

if{ ta==3 M

int  k,q,is,t,z,w,1,c,a,indain,min,pxmin,pxc;
int jjl4];

unsigned int vet[251,d1f(25],pxord(25];
unsigne in diford[251,dift[25];

unczigne char bi(5i2], bel5421, b3L5i2Y;
unsigne cha b4C5421, bSC5i21, bs[SiR];

float medk,som;

jilel= (jLel-2); jilil= (jLi1+4);
1il2)= (jI23-2); ji031= (jL31+4);

uai_le_linha(ce,®,bi,ji);
uai_le_linhalce,i,b2,33)"
uai_le_linha(ce,2,b3,j3i):
uai_le_linhalce,3,b4,jj);
for(i=4; 1{(jL3144); it}
uai_le_linha{ce,1,b5,33);
for (k=08; k{jC11; k++)(
min= @; indmin= @; pxmin= @ pxc= @;
pxc= b3lk+2);
for(z=0; z(5; z++){
vetlzl= bilk+z];
diflz)= abs(pxc - bilk+21);
vet[3+z1= b2lk+z];
dif[5+z]= absi{pxc - belk+z1};
vet[i0+z1= blk+z];
dif[i0+z]= abs(pxc - b3Lk+z1);
vet[i5+z]= balk+z];
dif(i5+z]= abs(pxc - bALk+z));
vet[20+z1= bSlk+z];
difl2@+z]= abs(pxc - b3lk+z1);
]
for(z=0; 2(P9; z++) diftlz]= dif[z];
for(z=c4; z)=9; z--)}{ /* ORDENA VETOR DE PARES #/
min= diflz];
indwin= z;
pxmin= vetlz];
for (t=0; t{(z+i); t++)(
1ftdiflt] (= min)(
min= dif(t];



]
15

indmin= t;
pxmin= vetlt];
)
]
W= 24-z;

difordlwl= min;
pxordlwl= pxmin; /% ORDENA FOR FROXIMIDADE */
if(w == (kk-1)) c= z;
for{c=indmin; c{z; c++) diffcl= diflc+i);
for (c=indmin; c{z; c++) vetlcl= vetle+i];
)
som= ®; /% HEDIA DOS K VIZINHOS »/
for(q=8; qtkk; q++) som= som + pxordlql;
medk= som / kk;
bsCk J= medk + 0.5;

= i-4; /% ESC LINHA SAIDA */

uai_esc_linhalcs,is,bs,j);

fo

)
)
1
}

ria= @; al(jLi1+4); awd)(
bilal= belal;
belal= bdlal;
bilal= bAlal;
b4lal= bS[al;

#include (stdio.h}
#include {uai.h}
#include ‘math.h)
#include (dia h)

main()
(

/%

¥

¥

¥

€/

float
int
int
int

FILTRD DA ORDEW ADAFTATIVO

smed;
u,55,8,2,C,min, indmin;

In, i,k,n,m,x,y,ce,cs,r,t,med,s,1s,pj,mediana,csh,coy;

vet(5),vetest(51,vordl 51, jL41, jjl4];

unsigne char bifSi21, beL5i21, baC5i2],
unsigne cha b4a[342], bS[5E21, bs[Siel, blSi2];

liepakelp();

asg();

pegdados();

A-28



i(01=200; jU11=128; jl21=200; j[31=128;
uai_cursor(ce,j);

1081 jle1-2; jilid= jli1+4;
123 jl2)-2; jil3)= jL3)+4;

for(i=8; i(4; i++)( /x LE E PROCESSA LINHAS INICIAIS
vai_le_linhalce,i,b,jj);
for(k=0; k{j[{]; k++)(
for(z=90; z(5; z++)(
vordlz]= &;
vetest(z)= @;
vetlzl= @;
)
vet[81= blk];
vet[i1= bLk+i];
vet[21= bLk+21;
vetl31= blk+3];
vet(41= bLk+4];
for( z=0; z(5; z++) vetestlzl= vetlz];
/% CALCULA HEDIANA %/
for(z=4; z)=0; z--}{
min= vet{z];
indmin= z;
for(t=@; t{(z¢i); t++)(
ifvetlt] ( min){
min= vet[t];
ndmin= t;
)
)
W= 4-z;
vordlwl}= min;
for(c=indmin; c{z; c++) vetlcl = vetlcHi];
]
mediana= vord(2];
/% CALCULA HEDIA »/
smed= @.;
for(t=9; t(5; t++) scmed= smed + vord(t];
med= smed / 5 + 0.5;
/% CALCULA CSH */
if( med )= mediana ) csh= vord(2-pjl;
else csh= vord[2+pjl;
if(i==8 ) bilk+2}= csh;
ifli==f ) b2Lk+2)= csh;
if(i==2 ) b3lk+2)= csh;
if(i==3 ) b4lk+2]= csh;
)
)
/% COMECA PROCESSD TODA A IHAGEW #/
for (In=8; In{jL31+4; In++){ i= In+4;
uai_le_linhalce,1,b5,ii);
for(k=8; k(j[L]; k++){
/% CALCULA CSH DA LIHHA ATUAL »/
/% calcula mediana usando b5Ck]1 bSCk+i]
bSCk+2] bSCk+31 b3Lk+41 %/

¥/



)

for(z=0; 2(5; z++) vordlzl= @;
vet[@1= b3Ck1; vet[il= bSLk+i];
vet[2)= bS[k+21; vet[31= bSCk+3];
vet[43= bSLk+4];
bubble(vet,5);
mediana= vet(2];
/% calcula media #/
smed= @ ;
for(t=9; t(5; t++) smed= smed + vord(t];
med= smed/S + 0.5;
/% SELECIONA */
if( med )= mediana } csh= vord(2-pjl;
elee csh= vordl2+pj];
b5Lk+21= csh;
)
for (k=0; k(jli1; k++){
u= k+2;
/% CALCULA CSVY DOS 5 BUFFERS %/
/% calcula mediana usando bilul
b2lul b3Cul bACul e bSLul #/

for(z=0; z{(5; z++) vordlzl= &;
vet[8]= bilul; vetLil= b2[ul; vet(2]= b3ul;
vet[3]= b4lul; vet[4)= bSCul;
bubbletvet,5);
mediana= vet[2];
smed= @ ;
for(t=; t(5; t++€ smed= smed + vord(t];
med= smed / 5+ 0.5;
1f( med )= mediana ) csv= vordl2-pjl;
else csv= vordl2+pi);
bsLk1= csv;
]
15= i-4;
uai_esc_linhalcs,is,bs,)); /% ESCREVE LINHA DE SAIDA %/

for(r=@; r(jli}+4; r++)d
bilrd= belrl;
b2lrl= b3lr];
b3lrl= balr;
bAlr 1= bSLr];
}
)

30



#include {(ua1.h}
#include {(dia.h)
#include (stdio.h)
Kinclude (math h)

gain()

[

/%

¥E  SUAVIZACAD BASEADA WO HMODELOD DE FACETAS
L2

¥/

int 1,k,b,t,r,z,5,eeind,is, ks, ce,cs;

int jL43, j304];

float facf9),eel?],eemin,xi,x2,x3,91,42,93,wi, w2, u3;
unsigne char bif5421, b2C5421, bILSI2Y;

unsigned char b4C05i21, bSC5421, bs[5i2];

limpahelp();
msg();
pegdados();

J[81=209; j[11=128; j[21=200; jL31=128;
uai_cursor(ce,j);

Jil8d= (jrel-2); jilil= (jUi1+d};
JiRE (L21-2); Jil3)= (L34,

uai_le_linha(ce,®,bl,jj);
uai_le_linhalce,i,b2,ij);
vai_le_linha(ce,2,b3,3i);
uai_le_linha(ce,3,b4,jj);

for{i=4; 1((j[31+4}; i++){

vai_le_linhalce,1,b5,jj);

for (k=9; k(JL13; k++)(
fac[@]= (Babilk J1+Sebilk+i J42¥bilk+2 14 T8h Tk Tepxh20k+1 -b2Tk +2 1+2¥b 30k J-030kL+5 1-4%b 2Tk +23) /48
faclil= (S@(bilk+{ HbiTk+21+b40k+3 ) 428 (h20k+114b20k+2 14020k +310-bICk+4 1-b3Ck+2 b K422}/ 48
fac[21= (2xbilk+2143xbilk+324Bxbilk+4)-belk+21+2%(b20k+3T+030k+41) 455020k +41-4xh 20 k+2 1- b3[k+3}?/13
facf31= (Sw(b2Lk I+b20k J+b2Ck 13 +2% (b2Lk+1 1+b20k +4 T+bACk+1 1) -b2Ck+21-bIk+21-bALK +2 13 /48
facC4]= (bElk+82+b30k+1 4bATK+4 24020k +2 10 20k +2 J+bACk +2 14D ELk+3 24020k +324bALK+31)/9
tacfSl= (-belk+21-b3Tk+21-balk+21+2x (bRTk+3T+b30k+3 4040k +3 1) +5% (b2Ck+4 b ICk+4 JehaTik+41} ) /48
faclél= (2%(b30k J+bACk+1 J+bSLk+21)-b30k+4 1-4¥b3Lk+21+5%b ALK 1-bALk+2 1482030k J+5bSLk+1 1) /18
facl71= (-b3Ck+13-b3Lk+21-b3Ck+3Tee*(bALk+1 JrbALk+2 HbALK+I IS (hSTE+L PBSCEA2 1050k 30)) /48
facl81= (2%(b3Ck+A1+bATk+31+bSTk+21)-4%bIk+21-bICk+3T-bALk +2 1+Su(hALk+4+bSLk+2 1) 48 hS[k+41) /48

for(z=0; z(9; z++) eelz]= 0.;
for(t=k; EC(k+3); t+4)(
wi= (facl®#31-bilt]); wd= (facl®l-belt1); x3= (facl@I-b3Lt1);
if (xi(0) wi= ~xi;
if (x2{@) wg= -xe;
1f (x3(@) x3= -u3;
eelf1= cel@) + xidxi + xo¥x2 + xI%u3;



)

yi= (facl3I-b2lt1); y2= (facl31-b3Lt1);
if (yi(d) yi= -yi;

11 (y2(8) y2= -y2;

1f (43(8) y3= -y3;

eel31= eel3] + yixyl + yoxy? + yIny3,;

wi= (fac[41-bCt1); we= (faclé1-bALt D),
it (wid@) wi= -wi;

if (w2(@) we= -wd;

if (w3(@) wi= -w3;

eeldl= eeld] + wivwi + wo¥w? + wil%ud;

for(t= (k+i); t((k+4); t++)(

)

xi= (facCil-bilt]); we= (faclil-b2lt]);
if (xdd0) xi= -ui;

if (x2(@) x2= -x2;

if (x3(8) x3= -x3;

eelil= eelf] + xixxi + x20n@ + xI0n3;

yi= (facl41-b2(t1); ye= (facl41-b3CtD);
it (4149) yi= -yi;

if (y2(@) y2= -y2;

if (43(@) y3= -y3;

eel41= eel4] + yinyl + y2¥42 + yInyd;

wi= (fac[71-b3Ct1); we= (fac[71-bALt1);
if (wi(9) wiz -wi;

if (w2{@) we= -wg;

if (w3{(®) wi= -w3;

eel7)= eel7] + wirwi + worw? + wiswd;

or (k= (k+2); t( (k45); t+4)(

)

xi= (facl2}-bilt]); 2= (facl2l-b2ltl);
1f (xi(®) xi= -xi;

if (x2{®) x2= -x2;

if (x3(0) x3= -x3;

eel2]= eel2] + xi#xi + x2ax2 + x3I#x3;

yi= (fac[51-b2lt]1); ye= (fac[51-b3[t1};
if (yi(@) yi= -yi;

if (y2(8) ye= -y2;

if (y3(8) y3= -y3;

eel51= eel5] + yixyl + y2¥y2 + udwyd;

wi= (fac[B1-b3Ct]); wd= (facl8I1-b4ltD);
1t (wi(®) wi= -wi;

if (w2(@) wi= -wd;

if (w3(0) wi= -w3;

eel81= eelB] + winwi + wl¥wd + wirud;

eemin = ee(];
for(r= @; r (9; r+){

ifieenin ) eelr 1)
eemin= eelrl;

y3= (faclI1-bALLD);

wd= (facl61-b5Ct1);

w3= (faclil-b3ltD);

y3= (facl41-b4Ct]);

wi= (facl71-b50tD);

¥3= (facl21-b3Ct 1},

yl= (facl51-b4CtD);

wd= (fac(Bl-b3Ct1};



eeind = r;
]

)

ks= facleeind1+@.5;

1 ks(@ ) ks= @;

if( k)55 ) ks= 295;

hslk I= ks;
)
is= i-4;
uail_esc_linhalcs,is,bs,j);
for(s= @; s (jLi1+4}; see)(

bilsl= bels];

b2ls)= bals);

b3ls]= bdls];

b4ls1= b5ls];
]

#include {uai.h)

#include (dia.h)

Hinclude (stdio.h}

#include (math_ k)

main{)

[

/n

‘e SUAVIZACAD COM VYIZINMANCA SELECIONADA POR
L HEDIA DAS DIFERENCAS ABSOLUTAS
L7

mt is, jil4], jl4];

mt  z,i,k,b,t,r,s,xc,mdaind, ce,c5;

int zmedl9],sdal9],0dal %], mdamin, medl 93,
unsigned pc,ti,te,t3,t4,t5;

unsigne cha bs[3f21i bi[5i2], bPL5LE];
unsigned char b3[5i21, bal542], bSISI21,

limpahelp();
m=qf),;
pendados();

jlel=cee; jlil=1e8; jr21-209; j[31=128;
uai_cursor(ce,j};

1001 08)-2; Jilid= JUET4;
Jited= jlal-2; jil3)= jL31+4; /% JAH ENTRADA #/



uai_le_linha(ce,®,bf,jj};
vai_le_linhalce,i,b2,3i);
wai_le_linbalce,2,03,ii);
uai_le_linhalce,3,b4,3i);
for (k=@; k{3301]; k++) balkl= balk];

forti=4; i(3j031; i++){ /¥ LOOF VARREDURA VERTICAL %/
uai_le_linhalce,i,bS,jj); /% LE HOVA LINHA ¥/
for (k=0; k{3041; k++){ /% LOOP VARREDURA HORIZ
for(z=0; z(9; 2++){
sdalzl= @;
smedlz)= @,
medlz]= @;
)
pc= b3lk+2];
for(t= k; t{(k+3); t4+)(
ti=abs(pc-bilt1); t2=abs(pc-b2lt1);
t3=abs{pc-b3lt1); ta=abs{pc-balt]);
t3=abs(pc-b3lt1);

sdal@)= sdal@J+ti+t2etd;
smed( @)= smedl@1+bAlt Jehalt b3t T,
sdalil= sdalil+t2+t 30t 4,
smedli]= smedliJ+hPTt J+b30t T+h4LE ],
sdalc]= sdal2J+k3+b4+t5;
smed(21= smed[21+b30t J+b40t 14b5CHD;
)
for(t= (k+i); t{(k+4); tesd(
ti=abs(pc-bilt1); t2=abs{pc-b2lt1};
t3=abs(pc-b3lt1); td=abs(pc-balt]);
t5=abs(pc-bSCt1);

sdal3]= sdal3Jetistartd;
smedl31= smed{31+biCt 1+b20t TtbICE T;
sdald4]= sdal4)+t2+t3+t4;
smedl41= smedl43+b20 hACE 0bATET;
sdal5l= sdalGI+b3+4 4445,
smed(5]= smedS1+h 30t J4bALtE THh5LED;

)

For(t= (k+2); t4(k+5); t++)(
ti=abs(pc-bilt]}; t2=abs(pc-balt1);
t3=abs(pc-bICt1); t4=abs(pc-halt]);
tS=abs(pc-b5Ct1);

zdalé]= sdalfl+ti+tRitd;

smed(41= smedCé+bilt Jtb20E 1BILE D,

=dal71= sdal7Jtt2+t3rt4;

smedl7 1= smedC7 bElt 1+h30t J1b4LtD;

sdalB1= sdalBl+t3+E44t5;

smed(81= smed(BI+b3Ct I+bATt 4h5T L D;
]

for(z=0; 2(%; z++) pedlz]= sped(z1/9; /% CALCULA HEDIA #/

pdal@)= (sdal@l-abs(pc-b3lkI}-absipc-bilk+21}}/7 . ;
pedld]= (smed®1-b3Ck 1-bilk+21}/7

w



]

}

ndali]= (sdalil-abs(pc-bilk+21)-abs(pc-b4lk+21))/7.

pedlil= (smedl{1-bilk+21-balk+21)/7 ;
ndal2)= (sdal2l-abs(pc-bLk 1)-ahs(pc-bSLk+21))/7 ;
med[2)= (smed[21-b3Ck I-b3Lk+21)/7 ;

mdal31= (sdal3l-abs(pc-b3Lk+i1t-absipc-b3k+31))/7 ;

med(3]= (smed[31-b30k+11-bA0k+31)/7
wdal4]= sdal41/8.;
ned[4]= smed(41/8.;

rdal5)= (sdal51-abs(pc-b30k+11)-abs(pc-b3Lk+31))/7.

ned(3)= (seed[31-b3Lk+11-bIk+3N /T ;

adalél= (sdal6l-abs(pc-bilk+211-abs(pc-halk+41))/7.

medlé]= (smedCé1-bilk+21-b3Ck+41)/7 ;

mdal71= (sdal7}-abs{pc-belk+21)-abs(pc-baLk+21)}/7.;

nedl7 )= (smedl71-b2Ck+21-bACKk+21)/7 .;

mdalBl= (sdalBl-abs(pc-b2[k+41)-ahs(pc-bSk+21))/7.

sed(8]= (smed(81-b3Ck+41-b50k+2D)/7 ;

ndamin= mdal@); /% ENCONTRA HDA HINIKO #/
sdaind= @;
for{r=9; rd%; r+)(
if{ mdalr] (= wdamin){
mdamin= mdalrl;

ndaind = r;
]
]
bslk 1= med[mdaind];
]
15= i-4;

uai_esc_linhalcs,is,bs,j);
foris=8; s{jjli]; s++)(

}

bils)= bels];
b2ls1= b3ls];
b3ls)= baAls];
bdls1= b5ls]



Hinclude {uai k)

#include {dia.h}

Hinclude {(stdip.h)

#include (math.h)

main()

(

/%

¥¥

L SUAVIZACAD COM VIZINHAHCA SELECIONADA FOR

'l S0HA DAS DIFERENCAS ABSOLUTAS
¥

L7

int is, ji[41, jL4);

int z,ik,b,t,r,s,xc,sdaind,ce,cs;

int smed(9],5dal 9], sdamin,med(91;

unsigned pc,tbi,t2,t3,t4,t5;

unsigne char bil512]1, b2[5421, b3C342], bALSIR], bSLGI2], bslSiR];

limpahelp();
msql);
peadados();

jCal=e08; jLil=128; j[21-209; j[31-128;
vai_cursor(ce,j);

1i08)= j(91-2; 3jli)= jLiM+4; jjL2)= jIR)-2; 3jl3)= jO31w4;

vai_le_linhaf(ce,®,bt,ji);
vai_le_linhalce,i,b@,33);
uai_le_linhatce,2,b3,jj);
uai_le_linhafce,3,b4,35);

for(i=4; i{jjl3%; i++)0 /% LOOF VARREDURA VERTICAL »/
uai_le_linhalce,1,b5,33); /% LE HOVA LINHA %/
for(k=0; k{j[{1; k++){ /% LOOP YARREDURA HORIZ #/
for(z=9; 2(9; z++){
cdalz]= @;
smedlz])= 8
medlz)= @,
)
pc= b3Lk+2]; /% ABCISSA PIXEL CENTRAL ¥/
/% CALCULA SDA JANELAS 1,2,3 #/
for{t= k; tC(k+3); t4e)(
ti=abs(pc-bilt1); te=abs(pc-b2ltl);
t3=abs(pc-b3Lt1); td=absipc-baltD);
tS=abs(pc-b5Lt 1);

sdal@]= sdal@l+ti+t2+t];
smedl{@]= smedC@I+bilt 1420t J+b3ED;
sdalil= sdalilet2+t3+t4;
smedli]= smedli1+b@Lt J+b30t 1+b4lt 1;
cdal2]= sdal2]+t3+t44t5;
smedl2]= smedl21+b3Lt 1+haLt 1+b3LL ],



]

)

/% CALCULA SDA JANELAS 4,5,6 %/
for (b= (k+i); BC(k+4); tae)(
ti=abs{pc-bilt1); t2=absipc-b2lt]1);
t3=abs(pc-b3lt1); t4=absipc-baltl};
to=absipc-balt1);

sdal3]= sdalIInti+t2+t3;

smed(31= smedCIJ+bilt J+b20t J+h3CE T,

sdal4)= sdal41+to+t 3+t 4;

smed(4)= smed42+b20t J+b30E J+bALE D,

sdal3)= sdal5I+t3+b4+4t5;

zmedl51= smed[S1+b30t 1+bALt 14bSLLT;
)

/% CALCULA SDA JANELAS 7.8,9 %/

far(t= (k+2); t((k+3); t+4)f

ti=abs(pc-bilt1); t2=abs(pc-b2lt1);

t3=abs(pc-b3Lt1); t4=abs(pc-baltl);

to=abs(pc-bSLt]);

sdalél= sdalorti+te+td;
smedl4)= smedCo+bilt 1420t J4b30L T,
sdal7)= sdal7J+te+t3+t4;
smedl7 1= smed(7 J+b20t 1+b30E J+halt ];
sdalB)= sdalB1+t3+t44t5;
sped(B]1= smed(BJ+b30t 1+bALt J+bILL T;
)
/% CALCULA HEDIA ¥/
tor(z=0; z(9; z++) medlzl= smed(z21/9;
sdamin= sdal@); /% EHCONTRA SDA HINIMO */
sdaind= @;
for(r=0; r{9; r++)(
if( sdalr] (= sdamin){
sdamin= sdalrl;
sdaind = v;
)
]
bslk I= med[sdaind];
)
15= 1-4;
uai_esc_linhalcs,is,bs,j);
/% DESLOCA CONTEUDD BUFFERS %/
for(s=08; s{jilil; s++)(
bilsl= bels);
h2ls)= b=l
hils1= bdls];
b4ls)= bSls];
]



Hinclude {(dia.h}
Hinclude {(uai.h)
Hinclude (stdio.h}
#include (math.h)
main(}

{

/%

»

AL FILTRD DA ORDEH
¥

¥

*/

int 1,ce,cs,ta,ordenm,j[4];
lispahelp();

msgl);

pegdadi();

J001=2e8; jLil=128; j[2)=208; j[31=128;
uay_cursorice,j);

if { ta==3){
int  k,n,m,q,is,x%,4,t,2,%,c,3,min, 1ndmin, 1ndauy;
int  jjl41;

unsianed int vord[91, vet(?];
char bi[5i21, b2[5ie], b3L512], bsLSi2];

1083= (jI02-1); JaCil= (3Lid+2),
Jil2E (211); §il3k (jLaRR);

min= @;
indmin= @;
uai_le_linha(ce,@,bi,jj);
uai_le_linhalce,i,b2,3j);
for{i= 2; i{ (jLIM2); i4+){
uai_le_linhatce,i,b3,§5};
for(k= 8; k(j[L]; k)¢
for (t=0; £(9; t++){
vet[t]= 8,
vordltl= @;
)
vet[®1= bilk];
vet[1]= bilk+{];
vet(21= bilk+2);
vet[33= b2lk];
vet[41= b2lk+i];
vet[51= b2lk+2];
vet[4l= bALkY;
vetl71= bICk+];
vet[81= b3lk+2];
bubble(vet,@);

bslk1= vetLordem-i];
}

is= i-g;



uai_esc_linhaflcs,is,bs,j);
for(a=0; a(jilil; av+)(
bifal= belal;
belal= b3lal;
]
)
H
if (ta==5 )
int  k,q,is,t,z,w,c,3,min, indmin, indauy;
int  jjl4l1;
unsianed int vord[25), vet[25];
unsigne char bi[5i2], bel5i2]1, b3[5i2];
indigne char bA[5i2], bSCSi21, bs[5i2];

13003 (jLeX-2); 2L (JI1d4);
3021 jI23-2); jil3Fk (3L31+4);

min= @,

indmin= &;
uai_le_linhalce,®,bi,ii);
uai_le_linha(ce,i,b2,33);
uai_le_linhalce,2,b3,j3);
uai_le_linhafce,3,b4,33);

for(i= 4; 1(jj3]; i++)(

uai_le_linhalce,1,b9,33);

fortk= @; k{jLLY; k++)(
for{t=0; t{(25; t++& vetltl= @,
vet[91= bilk],
vetl{il= bilk+i];
vet[2)= bilk+2];
vet{3)= bilk+3];
vetl41= bilk+4];
et5)= balk];
vet[6)= belk+1];
vet[71= belk+2];
vet[81= b2lk+3];
vet[91= belk+4];
vet[4€1= b3Lk);
vet{iil= b3lk+L];
vet[i2]= b3lk+2];
vet(131= b3Lk+3];
vet[ $41= b3Lk+41;
vet[151= bAlk];
vet[147= bAlk+i];
vet[171= balk+2];
vet[i81= balk+3];
vet[19]= bALk+4);
vet[261= bSCkI;
vet[2i1= bSlk+i];
vet[22)= bolk+2];
yet[231= b3lk+3];
vet[241= bSlk+41;

bubble(vet,29);



bslk 1= vetlordem-11;
|
1z= 1-4;
uai_esc_linhalcs,is,bs,));
for(a=8; a{jjli]; a++)(
bilal= belal;
b2lal= bIal;
bllal= balal
b4lal= bSCal;
}

#include {(uai.h)
#include {dia.h)
Hinclude {(math.h}
#include (stdio.h)

gain()

{

/%

¥

% SUAVIZACAD COI VIZINHANCA SELECIONADA

*E FOR VARTANCIA
¥

*'.f

double wed[?3,medql93,vL[?3, vmin;

int ik, jC43,53040,1s,t,w,p,2,r,C0,c5,vind;
unsigned char BSCSi21, bi[5i23, barsi2l;
uncigne cha b3[5i21, b4C5421, bS[SE2];

limpahelp();
msg(};
pegdados();

ji01=280; jlil1=128; jL21=209; ;[3]=128;
vai_cursorf{ce,j);

Ji082= (jL01-2); jilil= (jLi1+4);
121 (3Le1-2); jil3l= (3031+4);

uai_le_linha(ce,®,bi,jj);
uai_le_linha(ce,{,b2,3i);
wai_le_linhalce,2,b3,ii);
uai_le_linhalce,3,b4,jj);

for(1= 4; 1((j031+44); i++){
uai_le_linhalce,i,b5,jj};
forik=@; k{(i043; k++){
for(z=0; 2¢9; z++)(
vizl= 8.;

49



medlz)= 9. ;

pedalz]= @ ;
]
ned(d1= (float) (biCkI+biCk+1J+b20k J+b20k+1 J+b20k+2 14b 30K+ b0k 421N /7
medql®d= (biCk Jxbilk 1) +(bilk+1Ixbilk+1 1)+ (b20k Ib2Lk 1),
medal®1= wedql@2+(b2Ck+1 Ixb2Lk+11)4+(b2Lk+2 14b20k+2 1)+ (b3k+1 Jab3rk+4 1),
medal@l= (float)(medql®1 + (b3[k+2I¥b3Lk+21))/7 ;

medfi]= (float)(bilk+id+biCk+23+biCk+314b20k +4 14020k +2J+b2Lk+3 14030k 421} /7 .
medqlil= (bilk+{Ibilk+11)+(biCk+2I%biCk+21)+(bilk+3Mbilk+3D);

medalil= medol {1+ (b2lk+iI%b20k+1 1)+(bRlk+21%b2Lk+21)+(b2Lk+314b2Lk+31);
sedqlil= (float)(medqlil + (b3Ck+2Ixb3LKk+21))/7

med[2]= (float) (biClk+3+bilk+41+b20k+21+b20k+32+b20k+414b 30k 42140 30k+31)/7 .;
medqld)= (bilk+3Ixbilk+3 1)+ (bilk+4Tebilk+41)+(b20k+21#b2[k+21);

medqal2]= medql21+(b2lk+31xb20k+31)+(b2lk+41xb2lk+41)+(b3Lk+2Ixb3Ck+21);
nedql2l= (float)(medql2] + (b3Ck+3IMb3Ck+31)/7

med(3]= (float)(b2Ck 1+b2Ck+1 J1+b3Tk 14030k +4 J+b3Ck +2 1+bACK J+bALk+11)/7 . ;
nedql31= (b2Ck Jb30k 1)+ (balk+1 1xb2Ck+4 1) +(h3Lk ¥b3Lk 1) ;

medql3)= medqlI]+(b30k+4Ib30k+11)+{b3Lk+22¥b3Ck+21)+(bALk J*bALk 1);
medql3)= (float)(medql3] + (b4Ck+iIxbdLk+i1))/7;

pedl4]= belk+iJ+b2Ck+21+b20k+334b30k+1 1+bI0k+2+b30k+3 14D ALK ];
nedl4]= (float) (med(4J+b4lk+21+hALk+31}/9 .,

medql4)= (belk+iIeb20k+11)+(b2lk+21¥b20k+21) +(b2Lk+31xbelk+31);
medql4)= medql41+(b3Ck+1 Ivb30k+1 1)+ (bICk+21%03Ck+21)4 (bICk+3Ib30k+31);
medal4]= medql41+(bACk+1 J#b4Tk+1 1) +(baTk+2 JxpALk+2]);

nedqf4]= (float)(medqC4] + (hALk+31¥bALK+31))/9.;

pedl51= (float) (b2Ck+31+b2Ck+43+b30k+21+b30k+3 1430k +41+b4ATk+31+b4Lk +41)/7
redqlll= (b2lk+31¥belk+31)+(b2lk+41%b20k+41)+(b3k+21¥b30k+21);

pedal31= medql33+(b3Ck+3 %030k +31)+(b3Lk +4Txb3Ck +42)+(bALk +31%bATK+3]);
medqlS)= (float)(medel5] + (bACk+41¥bALk+41) )/7."

nedlé]= (float ) (b3Ck+i1+b30k+23+bACk 1+b ALk +4 14bACK+2I4bSLK 14bSLR441)/7 .;
medqlél= (b30k+{Ixb30k+11)+(bI0k+2 14030k +21)+(bACk J¥bATK 1) ;

sedalé = medqlé1+(bATk+{IbACk+§ 1)+ (bALk+21xbACk+21)+(bS[k IbSLk 1),
medqléd= (float)(medqlé] + (bSCk+iIxbSLk+L1} }/7.;

medC7]= (float)(b3Ck+21+bACk+1 +bALk+2T+bACk+3 14050k +1 J+b STk +214b50k+31)/7
nedql7 1= (b3Ck+2 14030k +21) +(bACk+i IxbAlk+11}+(DATk+2 Ib ALK 421} ;

medql7 3= medql71+(bACk +31xbATk+310+ (bSCk+1 Ixb S0k +1 1) +(bSCk+2Ixb5Lk+21);
nedql71= (float)(medqC7] + (bSCk+3I¥b5Ck+31) )/7.;

ned(B81= (float) (b3Ck+21+030k+3]+bALk+21+baLk+31+bALk+41+b5k+3 14050k +41)/7 .
medqlB81= (b3Tk+21%b30k+21)+(b30k+3]¥b3Tk+3T)+ (bACk+2IxbATk+2T);

medqlB1= medq(BI+(bACk+3IxbACk+31)+(bALk+41%bALk+41)+(b3lk+31¢b30k+31);
sedqlBl= (float)(medqlB1 + (bS[k+41xb3Lk+41)} }/7

for(w=0; wi¥; wt+) (
viwl= medgluwl - (medlwl*medlwl);
if(vlwl ¢ @) viwl= -viw];

]

vain= v[@];

vind= @,



for{t=8; t(9; t++){
if (vt (= ymin)(
vain= vlt];
vind= t;
)
)
bslk1= medlvind1+9.5;
)
15= 1-4;
uai_esc_linhalcs,is,bs,j);
for(r= &; r{ (JL11+4); r+4)(
bilrl= belrl;
belrl= b3lr };
b3lr)= bAlr];
b4lr 1= bS0r];
)
)
}

#include (stdio.h}

#include (uai.k)

Hinclude (math.h)

#include (dia.h)

maint)

{

/%

o

LL FILTRD SIGHA NAD FOLARIZADOD
#

¥/

float delta,desvio,p,pa,dpa,dp,vv;

int  som,medp,i,k,ce,cs,u,z,r,t,0p,5,15;

int  jC41, jjC41, jdC4], ditf, dif2, d1f3, dif4, difS;
unsigne char ¢, bil3{2], b2C5421, b3AC5i2Y;
unsigne char bA[542], bSCS421, bsC542], bdvL5i2);

limpahelp();
msgf);
pegdadsigl);

j81=200; j[11=128; j(2]1=200; j[31=128;
uai_cursor(ce,j);

JiL0)= (5103-2); Jilid= (iL11+4),
1il2)= (jL23-2); jil3)= (jL31+4);

delta= 2.% desvio;

vai_le_linha(ce,®,bi,3j);
uai_le_linhalce,i,b2,3i);
uai_le_linhalce,2,b3,jj);
uai_le_linhaice,3,b4,33);


http://ltinclu.de

far(i=4; i{jjl31; 1+4)(
wai_le_linhalce,1,b5,33);
for (k=0; k(j013; k)
r= 8, som= @;
forib=k; tC(k+5); t++){ /# TESTA 2510 SUF E #/
INF E SALVA EM VETORES =/
difi= (b3[k+21 - bilt]);
it Cdift ( @) difi= -dify;
1f( dift ¢ delta M
som= som + bi(t];
T4+
]
dif2= (b3Lk+21 - b2Lt]);
if (dif2 ( @) dif2= -dif2;
if( dif2 (delta )
som= som + beft];
TH4;
]
difd= (b3Ck+2] - b3LtD);
if (dif3 ( 0 ) dif3= -dif3;
1f( dif3 (delta )
som= som + bilt];
T4+;
]
dif4= (h3Lk+21 - bALtD);
il (difd { 8 ) difd= -dif4;
1f( dif4 (delta )
sor= som + bilt];
b o
]
dif5= (b3Ck+2] - bS(tD);
if ( dif5 ( @ ) difS= -difS;
if( difS {delta X
som= som + hilt];
[+
)
)
if( r )2 E medp= som/r;
elsel
medp= belk+{1+b2Tk+21+b2Ck+31+b30k+1 1+b30k+21;
medp ' (medp+b3Ck+31+bACk+{ 1+bACk+21+b4Lk+31) /9. 40 5;
)
bsfkl= medp + 0.5;
)
15= i-4;
uai_esc_linhafcs,is,bs,j);
for(s=9; s{jil1]; s++){
bils)= belsl;
belsl= bils]
bils)= bAls];
bdls]= bals];
)
)
)



Hinclude {ua1 h}
Binclude (dia.h}
Hinclude {stdio h)
Kinclude (math.h}
main(}

{

/%

¥

L AGUCAMENTD EXTREMO  F/HASCARAS 3x3

*H

%/

int  i,k,z,r,omin,smax,is,t,dift,dif2,ce,cs;

int  jjC41, bL91, jC4);

unsigne char bi[5421, b2C5421, b3[5i2], bsl5i2];

limpahelp();
msgl);
pegdados();

JL01=200; jC1)-128; jl21-208; 3;031=128;
uai_cursor{ce,j};

1300)= jl0)-1; jilil= jUiReR; jile)= jl2)-i; jil3)= jl3Me,

vai_le_linha(ce,®,bt,ji);
uai_le_linhalce,i,b2,3i);
for(i=g; 1{jjL3]; i++){
uai_le_linhalce,i,b3,ij);
for (k=0; k{(jli1; k++){
bl21= bilk]; bl13= bilk+i]; bl21= bilk+2];
bL33= b2lk]); bl4J= b2lk+i]; bLSI= b2lk+2];
bLa1= b3Lk); bL71= b3Ck+1]; bIBI= bACk+2);
smax= bl0]; /% ENCONTRA EXTREHMOS ¥/
smin= bld];
for(r=0; r(9; r++){
if(blrd ) smax) smax= birl;
if(blr] ( smin) smin= blrl;
}
difi= abs(h2lk+{J-smin};
dif2= abs(b2lk+i}-smax};
10 dift ( dif2 ) bslkl= smin;
if( dift ) dife ) bslk = smax;
else bslkl= b2lk+i];
]
is= i-¢;
uai_esc_linhalcs,is,bs,j);
for(t=0; t{jjli1; t++)(
bilt}= balt];
belt = h3Lt];
)
}
)



Hinclud (uai.h)

#includ (dia.h)

Hinclud {stdio.h}

#includ (math.h}

pain()

(

/%

¥

LT SUAVIZACAD LOGARITHICA

¥

%/

float fL81;

int  tmed,eed(B1,medql81,vIB1,vain;
int ik, fatm,w,t,p,z,r,ce,cs;

int  jL41, jil4];

unsigne char bi(5421, bel5i21, b3L542);
unsigne cha b4C512], bSC5421, bs[5iR];

limpahelp();
msg();
pegdadlog();

j(93=200; jL11=128; j(21=200; j[21-128;
uai_cursor(ce,j);

3i003= (3L01-2); jilil= (Iid4);
12k (jL2l2); jil3k (jL3na),

uai_le_linhalce,0,bi,jj); /% LE LINHAS INICIAIS »/

ual_,IE_llnhE(CE.irbE,JJ),
uai_le_linhalce,2,b3,ii);
uai_le_linha(ce,3,b4,ij);

for(i=4; i((jL3)44); i+4)( /% LOOF VARREDURA VERT »/

uai_le_linha{ce,i,b5,jj);

for(k=@; k(j{11; k++){ /% LOOP VARREDURA HORIZ
/% CALC ECX] E ECXT QUAD
med{@1= (biCk J+bilk+13+biCk+21+b20k +§ 1+b2lk+22+b3Lk431) /4. + 0.5;
medql@]= (bilkI¥biCk 1)+ (bilk+{Txbilk+i1)+(bilk+2Dxbilk+21)+(b2Ck+{ Ixb2Lk+£1);
nedal@]= (medqlO] + (b2Ck+21xb2Ck+23)+(h30k+31¥b30k+31))/6. + 8.5;
medCil= (bilk+21+bilk+31+biCk+41+b2lk+2 14020k 4314030k +21)/6. + @.5;

medqlil= (biCk+2Ixbilk+21)+(bilk+32xbilk+31)+(biCk+AT¥bilk+4 1)+ (b2Ik+2I¥b2[k+21);

medalil= (medqli] + (b2Tk+32xb20k+31)+(b3Ck+21xb3LK+21)) /6. + 0.5;
nedf2]= (bilk+41+b20k+31+b20k +414b30k+214b30k+31403Ck+41) /4. + 0.5;

medql2 )= (biCk+41xbilk+41)+ (b20k+3Ixb20k +31)4+ (b2Lk +4xb20k +4 1)+ (h3Lk+2 Ixb 3Lk +21);

medal2)= (medal2] + (b3Ck+3Ixb3Ck+31)+(b30k+41xb3Tk+41))/6. + 8.5;
medf32= (b30k+21+b30k+31+b30k +41+bACk+31+b 4Lk +41+b5Ck+41)/6. + 0.5;

medql31= (b3Ck+21%b3Ck+21)+(b3Tk+31xb30k+310+(b3Lk+4Txb 30k +47) +(bALk+31¥bATk+21);

wedql3)= (medql3] + (bACk+41xbACk+41)+(bSCk+41%bSTk+41)) /6. + 0.5;
med(43= (b3Ck+21+bALk+21¢bACk+31+b50k +214bGLk+314b5Lk+41)/6. + 8.5;

nedql41= (h3Ck+21xb30k+21)+(bACk+2 Jxb 4Tk +21)+(bALk+31¥bALk+31)+(bSTk+2 ¥b4LK42]);

medql4]= (medql4] + (bSCk+3Ib5Ck+31)+(bSlk+41%b5Ck+41))/6. + 0.5;

medl3)= (b3Ck+23+bACk+§ 1+b4Ck+21+b5Ck 1+b5Ck+1 1+b3Lk+21) /6. + @.5;

medql51= (b3Ck+2Ixb3Ck+21)+(balk+1 Jbalk+11)+(bALk+21xb ALk +21)+(b5Ck I*b5Lk 1);
nedql31= (medql3] + (BSCk+{1xb3Ck+11)+(bSCk+2IxbICk+21))/6. + 0.5;

med[63= (b3Ck1+b30k+41+b30k +21+bALk J+bALk+1 J+bSCR 1) /6. + 0.5;



)

medqlé]= (b30k I¥b3Ck 1) +(b30k+§ Ixb3Ck +1 1)+ (b3Tk+2 IbITk +2 1)+ (bACk I*b4Lk 1);
medqlél= (medqlé] + (bALk+i1xbACk+11)+(bSCk Ixb5Ck1))/6. + 0.5;
medl71= (bilk J+b2Ck J+b2Ck+1 2+b30k 1+bICk+1 14b3Lk421) /6. + 9.5;
medql71= (bilkIxbilk 1)+{b2lk 1¥b20k 1) +(b2Ck+4 I¥b20k+4 1) +(b20k Ixb3Lk 1) ;
nedql71= (medql71 + (b3Ck+{Inb3Ck+i 1) +(b3Tk+21%030k+21) /4. + @.5;
/E CALCULD DE Vixg #/

for(w= @; w( §; wtt) viwl= abs(medqlw] - (medCwI¥medlw1)};
vain= v[@8];
for{t=8; t{ 8; t++){ /% HINIHA VARIANCIA */

if(vmin } v[t1}  vmin= v[t1;
)
tmed= 8,
for(p= @; p( B; p++){ /% CALC FONDERADO PIXEL %/

flp 1= vmin/vlp];

tmed= tmed + ( medlpl ¥ pow({double}flp], (double)fatm) ) + 0.5;
)
if( tmed ) 255 ) tmed= 255;
bslk}= tamed;

2= i"‘;
uai_esc_linha(cs,z,bs,j); /% ESC LINHA FROCESSADA ¥/
for(r=0; r{(jLL1+4); r+4)( /% DESLOCA CONTEUDO BUFFERS */

)
}
]

bilrl= b2lr];
belr = balr];
b3lrl= bAlr];
b4lr 1= bSlrl;

finclude {uai.h)
Kinclude {(dia.h}
Hinclude {stdin k)
#include (math.h)
main()

{

/%
¥
¥
¥
*/

int
int

REALCADOR DE LIKHAS

1,k,is,t,med,ce,cs;
jil4],j04],dit;

unsigne char bi[5421,b205421,b30542],bs542];

limpahelp();
msg(};
pegdados();

J001=298; j[13=128; j(2]=c0e; jl3]=i28;
uai_cursor(ce,j);



33002= j0e8X-4; §il12= jOide2; §3023= jIR1-1; §i031= jL3M+2;

vai_le_linhalce,®,bi,j§j);
uai_le_linhafce,i,b2,3j);
for(i=2; 1(jjl37; i++){
vai_le_linhalce,1,b3,j3i);
for{k=0; k{jl1]; k++)(
med= hiCk +biCk+i Jebifk+224b20k J+b2Lk+21D;
med= (med+b2Ck+11+b3Ck J+b30k+4 1+b3Lk+2 1) /9.,
dif= b2lk+{)-med;
belk = belk+i1+dif;
)
is= i-g;
uai_esc_linhalcs,is,bs,});
for(t=0; t{jili]; t++)(
bilt1= belt];
belt}= balt];
]
)
)

Hinclude (uai.h)
#include (dia.h)

Hinclude (stdio.h)

#include {(math.h)

gain()

{

[

¥ OFERADOR DIFERENCIAL DE SOBFL
¥

¥/

int  i,k,is,t,9%,94,b,50b,8b,ce,c5;
int  jil41, j4);

unsigne char bi[342]1, bel5i2], b3L%i2], bs[oi2];

limpahelp(};
msgl);
pegdados();

J003=200; j[11=1c8; j21=200; ;[31=1286,
uai_cursor(ce,j);

JI00I=001-1); Jilid=(jLids2);
JilEl=(021-1); Jil3X=(il3]2);

uai_le_linha(ce,®,bi,jj);
vai_le_linhafce,{,b2,3i);
for(i=g; i((jL3242); i++)(
uai_le_linha(ce,i,b3,jj);
for(k=9; k{30E3; k)
gx= bilk 1+2xbilk+11+bilk+2];
gx= abs{gx - (b3Ck J+2xbI[k+1 1+b3lk+21));
gy= bilk 1+exbelk 1+b30k 1;



gy= abs{gy - (bilk+22+2xb20k+21+b30k+21));
sh= abs(gukgx) + abs(gyay);
sob= sqrt( (double) sb );

bslk I=

sob ;

1f( bsCk] ) 255 ) bslk)= 255;
if( bsCkd ( 8 ) bslkl= @,

)
is= i-;

uai_esc_linhalcs,is,bs,j);

{or(t=e;
bilt )=
b2t I=

)

tGLET2; tes )
belt];
b3t ];

Hinclude (uai.h)
finclude (dia.h)

#include ¢

stdio.h?

Rinclude (math.h}

maint)
(

/%

¥

3]

7]

¥

%/

OFERADOR DIRECIONAL DE ROEINSON
( HASC SIMPLES DE 3 NIVEIS )

int  z,i,k,is,t,n,m,%,9,c6,C5;
int  jjCAl1, j[41, 9l81,gmax;
unsigne char bi[5121, beCSiR], bACSiR], bs[GiR);

limpahelp(};

msgll);

pegdadost);

i[01=208;

il11=128; jr21-009; ji31=128;

uai_cursor(ce,j);
Jited= (jI03-1); jjlil= (jLile2);
Jit2l= rel-1); §il3l= (jL3ne);

uai_le_linha(ce,®,bi,53);

uai_le_linhalce,i,b2,jj);

for(i=2; 1{jl312; i++)(
uai_le_linha(ce,i,b3,ji);

for (k=9;

glel=
glil=
gl2]=
g[31=
CIENE
gl5l=
glél=

k(jC13; k++)( /€ GRARIENTEG DI CARDEAIZ #/
abs(bilk J+bilk+I b ilk+2]-£30k I-b3Ck+§1-b30k+21);
abs(biCkI+bilk+11+b2lk 1-b2Lk+21-bILk+11-b3Lk+21);
abs (hilk I-biCk+21+b20k J-b2lk+21+b3Tk I-bACk+21);
abs(-bilk+11-bilk+2+b2lk 1-b2lk+21+b30k J+b3Lk+11);
abs(-bilk1-biCk+43-bilk+22+b3Ck 1+b3Ck+1 1+b30k+21);
abs(-bilk1-biCk+41-b2Ck 1+b2Ck+21b30k+1 J+bICk+21);
abs(-biCk 1+biCk+23-b2Ck 1+helk+21-b30k J+h3Ck+21);



3071= abs(bilk+ 1+4biCk+21-b2Tk b0k +21-b20k I-bIk+1 1) ;
for(z=08; 2(8; z++){
1flolz] ) 259) glz]= 255,
)
gmax= gl@];
for (t=@; t(B; t++)( /* HAXIHD GRADIENTE #/
if(glt] ) gmax) gmax= gft];
:
bslk 1= gmax;
)
is= i-2;
uai_esc_linha(cs,is,bs,j);
for(t=8; tC(jLI2); t4+){
bilt1= b2lt];
beltl= baltd;
)
)
)

finclude fuai.h)
#include (diz.h}

#include {(stdio.h}
Hinclude (math h}

main()

[

/%

¥

¥ OFERADOR DIRECIOHAL DE KIRSCH

W

%/

int  z,i,k,1s,t,n,m,x,y,ce,C5;

int  jjC41, jC4l, gl8],gmax;

unsigne char bi[5121, b205i2], bICSi2], bslSi2);

limpahelp(};
msg();
pegdados();

1[93=p09; j[11=128; j(21-2%9; j[31=128;
uai_cursor{ce,j};

jitel= (GLol-1); jilil= (jL1ls2);
jilek GLRIY; i3k (jI3k);

vai_le_linhalce,9,bi,33);
uai_le_linhalce,{,b2,jj);
for{i=g; i(303142; i++)(
vai_le_linha(ce,1,b3,ii};
for(k=9; k{jT11; k++)(
ql@3= Se(bilk J+bilk+i 1+bilk+27)-3x(b2Ck 1+blk+2 14030k J+b3Ck +1 1+b3Lk+21);
glid= Sw(bilk JebiCk+§ J+belk D)-3x(bilk+2 1eb2lk+2 b3k J+b30k +1 1430k +21Y;



!
1

1023 S*(hilk J+b20k +b30k 1 -3w(bilk+i 1+hiCk+2 J4b2Tk+214b30k+1 1+b3Lk4+21);
gl31= S¥(b2lk J+b30k J+b3Ck+1 1)-3x (biCk J+bilk+i Mbilk+21+b2lk +2 1+b30k+21),
gl41= S¥(b3Ck 430k +1 1+b30k+27)-3%(bilk J+bilk+4 J+bilk+2J+b2lk J+h2lk+21);
gL5)= S¥(b2Ck+214b30k+{ J+b30k+21)-3n(bilk hilk+{ biCk+2 14020k B3Ik T);
glél= Se(hilk+23+b2lk+22+b30k+21)-3%(hilk J+bilk+1 1+b2lk J4bICk 1+b3Lk+L 1)
gl71= S¥(bilk+i2+bilk+23+b20k+21)-3% (hilk b0k 10b30k 1+b30k+4 14030k +2 1) ;
Por (t=0; t(B; t++)(
ifC glt] ¢ @) gltl= -olt];
]
gmay= gl0];
for(t=0; t{(8; t++){
11190t ) gmaxe agmax= glt];
1
if{gmax )} 255) gmax= 259;
bslk J= gmax;
)
is= i‘E;
uai_esc_linhalcs,is,bs,j);
for (t=0; t{(jlile); t+)(
bilt]= belt];
beltJ= b3CtD;
]



Hinclude (uai h)
Hinclude (dia.h)
Hinclude (stdio.h)
Hinclude {(math.h)

maint)

{

/%

N

Ll DETETOR DE BORDAS HIBRIDOD
»

%/

float wi,ve,guardv,edgev,yv;

float hi,h2,guardh,edgeh,yh;

int  1,k,is,t,ce,c5,ev,9v,eh,0h,2;
int  jif41, jI41,

unsigne char bi[5i2], beLS5i2], b3C5{2], bs(Si2Y;

limpahelp();
msal);
pegdados();

j[81=200; j(1)=128; j[21=200; j[31-128;
uai_cursor(ce,j);

jilel= (Lel-1); jilil= (jLide);
102X (GLal-1); 3il32= (jE3N2);

vai_le_linhalce,d,bi,jj);
uzi_le_linha(ce,i,b2,3i);
for(i=g; 1(j0312; i++)(
uai_le_linhatce,1,b3,35);
for (k=9; k{(i013; kel
quardv= @.; edgev=9@.;
vi= (bilkJ+bilk+11+bPLk J4b20k + J+b30k 1+b30k+1 1) /2
ve' (bilk+21+helk+21+h30k+21);
guard " {vi-v2}/3.;
gv= guardv + 8.5;
edgey= (biLkJ+b2lk J+b30k I-bilk+21-b2lk+21-030k+21)/1 ;
ev= edgev + 9.5;
if (gvid. B ev)d. M
ifl gv )= ev ) yv= ev;
else yv= gv;
]
elee if ( qu(d. 88 evi{d.) (
gv= -gv;  EV= —&v;
ifl gv )= ev ) yv= ey,
else yv= gv;
)
else {
yv= §;
]
quardh= @.; edoeh= @ .;

n



hi= (biCk 1+biCk+{ JebiCk+2J4b2Tk 1+h2lk+i Tebelk+21) /2
ho " b3k 1+b3Ck+11+b3Ck+21;
guard " (vi-v@)/3.;
gy= guardh + @.5;
edgeh= (biCkJ+bilk+iJ+bilk+231-b30k -b2k+i1-b3k+21)/3.;
ch= edgeh + 8.5;
if (gh)®. 8R eh)d. )M
if( oh )= eh )} yh= ¢eh;
elze yh= gh;
)
else if  gh(d. && eh(d.) [
gh= -gh; eh= -eh;
10 gh )= eh ) yh= ¢h;
else yh= gh;
]
elee {
yh= &
b
belkl= yh + yv + 8.5;

1
4

15= i-2;
uai_esc_linhalcs,is,bs,j);
for (t=9; t((L13+2); ta4)(
bilt)= b2{tL;
heltI= balt);
]
)
)

Hinclude fuai.h)

Rinclude (dia.h)

Hinclude (stdio.h)

Kinclude (math h)

main(!}

{

/%

¥

¥ OFERADOR DIFERENCIAL LAFLACIAHD
v&

¥/

int  i,k,1s,t,b,ce,cs,laplac;

int  jjL41,3[4];

char bi[5§21,b20512],b30512],bsL51R]);

E g AT
[ S
'
L

limpahelp(};
msgl();
pegdados(};

JL21=200; j[11=128; 1021-200; j[3]1=128;
vai_cursor(ce,j);

&N



13081=(j00-1); §ilid=(liDe2);
12215 Jil3kRGIINE);

uai_le_linhaice,d,bi,33);
uai_le_linhafce,i,b2,ji);
forti=2; 1((j0IN2); 1+4)(
vai_le_linha(ce,1,b3,j3);
For (k=6; k{(jL11; k++)(
Taplac= -bilk+11-b2Ck J+4xb2Lk+11;
laplac= laplac-b2lk+21-b3lk+L];
tf( laplac { @ } laplac= -laplag;
if( laplac ) 255 ) laplac= 255;
bslk1= laplac;
)
is= 1-2;
uai_esc_linhalcs,is,bs,j);
for(t=0; t(jj0i1; t++)({
bilt 1= belt];
helt 1= bt );
)
]
]

Hinclude (uai.h}

finclude (dia.h}

#include {(stdip.h)

#include {(math h)

main{}

{

I

kY

sx  (FERADOR DIF LAFLACIAND

L8]

¥

%/

int  1,k,1s,t,b,ce,cs,laplac;
it jiC43,j04]

unsigne char bif[5421,b205421,b305421,bsL542];

limpahelp();
msafl);
pegdados();

J8)=228; jli1=128; j[21=200; j[31=128;

uai_cursorice,j);
JEGIA-1); 33l d=(li ),
121=00231-1); 33031=(303142);

uai_le_linhalce,®,bi,ij);

sf 4=
» -{-8-1
47

e ¥



=54

uai_le_linhalce,i,b2,3j);
for{i=2; i((jL3142); 14+)(
uai_le_linhalce,1,b3,53);
for(k=0; k{j{4]; k++){
laplac= -bilkJ-biCk+{ I-bilk 42 3-b2Ck ;
taplac= laplac-b2Ck+21-b30k 1-b3Lk+L1-bALk+2];
laplac= laplac + 8%b2lk+11;
tf( laplac ¢ @ ) laplac= -laplac;
if( laplac ) 255 ) laplac= 255;
bsCk1= laplac;
)
is= i-2;
uzi_esc_linhafcs,is,bs,i);
for (k=0; bCI0E32; B44)(
biltl= b2lt];
beltl= b3lt);
]
)
)

Kinclude {uai.h)}

#include {dia.h)

Hinclude (stdio. h}

finclude {math.h?}

main()

{

/%

o OFERADDR DIFERENCIAL LAFLACIAND
¥

“

W

int  1,k,is,t,b,ce,cs,laplac;

int  jjL43,304];

char bi[5423,b20512],b30512],bs05121;

Ll B B o]
n &=
|
Lt ™ B St

limpahelp();
msgl);
pegdados();

1091=000; 3011=128; j[P1=209; i[3]=128;
vai_cursorice,j);

1i002=4j002-1); jilil=(j[i3+2);
Ji0R=(jl23-1); JiL33=(3031+E};

vai_le_linha(ce,®,bi, i)
uai_le_linhalce,i,b2,3]);
for{i=2; 1((jL32); i++)(
uai_le_linhalce,1,b3,ji};
For (k=0; k(3013; k++)(
laplac= bilkJ-exbilk+iI+bilk+21-c*b20k 1;



Taplac= laplac-2#h20k+2 b0k I-2%b 205 +1 b 30k+2 T,
laplac= laplac + 4xbalk+i];

i ( laplac ¢ @ ) laplac= -laplac;

1f € laplac } 235 ) laplac= 255;

bsLkl= laplac;

15= i-2;
nai_esc_linhalcs,1s,bs,3);
for (t=0; t(j0L42; t4)(
biltl= b2lt];
b2ltJ= b3t ];

)
)
)

Hinclude {stdio.h)
Binclude (uai k)
#include {dia.h)
mainf{argy)

{

int 1,1 ,28;

int j[4];

char buffer{5i21,nomel821,
unsigned fp;

limpakelp();

msgl);

for(i={2; i(24; it}

)

fim:

dia_poe_texto(i,37," IR U

dia_poe_texto(i3,39," Selecione arquivo imagem “,2,8);
dia_poe_texto(i4,39," - ",3,8);

argv=nome;

getstr(nome,88);

if( nomel®] == 'v' ) goto lim;

dia_pega_int(15,39," CANAIS :, ® { ou2, ,"," Selecione canal --)
if( ce == 'v' ) goto fim;

dia_poe_texto(18,43," Selecione janela na VI ",9,3);
dia_poe_texto(i9,43," atraves do cursor ", 8.3);

j(91=200; jl1)=128, j21=09@; j[31=128;
uai_cursorice,j);

fp=fopen( argv ,"rov");
for (1=@; 1(jC31; 1++ ) {

foet (buffer, 1], fp);
uai_esc_linhalce,1,buffer,j};

zero (buffer,3ie);
)
fclose(fp);

" hee);



Winclude {stdio.h}
Hinclude (uai.h)
Hinclude {dia.h)}
mainf{argv)

(

int 1,1,ce;

- int j4];

char buffer[5i2],nomel88];
unsigned fp;

limpahelp();
msg();
for(i=i2; i(2f; i++)(
dia_poe_texto(i,37," ", 8,1
]
dia_poe_texto(13,39," Selecione nome para imagem “,3,0);
dia_poe_texto(i4,39," --) ",3,8);
argv=nome;
getstrinome,89);
if( nomel®] == 'v' ) goto fim;
dia_pega_int(15,39," CANAIS :, & { ou2, ,”,” Selecione canal --)
if( ce == 'v' ) goto fim;
dia_poe_texto(18,43," Selecione janela na UWI ",98,3);
dia_poe_texto(i9,43," atraves do cursor ",8,3);
j[0)=200; jl11=128; jl21=20¢; j[31=1i2B;
uai_cursorice,j);
fp=fopen( argv ,"wqv");
for (1=8; 1(j{3]; 1++ ) (
uai_le_linhalce,1,buffer,j);
fput (buffer, jCi1, fp);
zero (buffer,5i2);
}
fclose(fp);
fim:
]

for(i=12; i{(24; i++){

)

dia_poe_textoli,37," "8 1);

dia_pega_int(13,39," CANAIS :, & {§ ou?2, ,"," Canal entrada --) ",&ce);
dia_pega_int(14,39," CANAIS :, & { ou 2, ,",” Canal saida --) ",&cs);
dia_poe_texto(i8,43," Selecione janela na UVI “,9,3);
dia_poe_texto(i9,43," atraves do cursor =8,3);

" bkce);



for(i={g; if21; i++)(
dia_poe_textoli,37,"

}
dia_pega_int(13,39," CAHAIS :, & { oug, ,","
dia_pega_int(44,39," CANAIS :, @ { oug, ,"."

dia_pega_float(i5,39," REAL
dia_poe_texto(i8,43," Selecione janela na UVI
dia_poe_texto(i9,43," atraves do cursor

for{1=12; i{21; i++)(
dia_poe_texto(i,37,"

}

dia_peesa_int(13,39," CANAIS :,

dia_pega_int(15,39," TAHANHOS,
dia_pega_int(16,3%," )
dia_poe_texto(iB,43,"
dia_poe_texto(i7,43,"

Selecione janela na UVI
atraves do cursor

for(i=42; 1(24; i++)(
dia_poe_texto(i,37,"

)

dia_pega_int(43,39," CANAIS :, @ { ou?, ,”
dia_pega_int(i4,39," CAMAIS :, @ { oue, ,"
dia_pega_int(45,39," TAMANHD:, 3 5 ou7, ,"

dia_pega_int(i6,39," i i
dia_poe_texto(iB,43," Selecione janela na WI
dia_poe_texto(i9,43," atraves do cursar

"

"0,1);
Canal entrada --} ",&ce);
Canal saida --) ",&cs);

#.225. , ,"," Desvio padrao --) ",&desvio);
101315

,8,3);

“0.4)

0 { oug, ,"," Canal entrada --) ", &ce);
dia_pega_int(14,39," CANAIS ., ¢ { ou, ,"
3 5 ow?, "

"
LR |

," Canal saida --) ", &cs);

. Tamanho da mascara --) " Rta);
," Ordem --) ", &ordem);

"90,3);

", 8,3);

“ 040

," Canal entrada --} *, kce);
," Canal saida --) ",&cs);
" Tamanho da mascara --)} ",&ta);

"," Humero de vizinhos -~~) ", &kk};

".8,3);
", 0,3);
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limpahelp()

{
int 1;
for(i=3; 1(26; i++){

dia_poe_texto(i,d," ",0,8);

]

)

msg()

{
dia_poe_texto(21,8,” " 81
dia_poe_texto(22,¢,” digite opcao “,0,i);
dia_poe_texto(23,9," "8, 4)



