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Capitolo 1

Elaborazione delle immagini

L'analisi delle immagini assistita dall'utilizzo del calcolat ore e un'importan-
te branca dell'informatica, della matematica e dell'ingegneria del l'informa-
zione.

Il sistema visivo umano manifesta un'incredibile capacita di el aborazione
dei dati che gli pervengono attraverso gli occhi sotto forma di radiaz ione
dall'ambiente esterno. Un tale sistema naturale puo elaborare gr osse moli
di dati rapidamente, con grande essibilita e senza sforzo appare nte.

Il problema di programmare al calcolatore algoritmi che permet tano di si-
mulare la visione umana, seppure con grande approssimazione, pre senta
molte dif colta. Nonostante le prestazioni dei calcolatori el ettronici siano
sempre crescenti ancora non si riescono ad avere dei sistemi che poss ano
competere con il sistema visivo umano. Esistono contesti molto speci Ci
nei quali le macchine riescono a soddisfare adeguatamente le esige nze di
af dabilita richieste; sono degli esempi concreti il controllo della qualita
dei prodotti industriali (pezzi meccanici, prodotti alimentari ), sistemi intel-
ligenti di ispezione in ambito bio-medico [3], sistemi di ricono scimento di
immagini radar nei settori del monitoraggio ambientale ed in ambito mili-
tare [1].

L'obiettivo primario dell'elaborazione delle immagini e quello d i rendere
esplicito il contenuto informativo dell'immagine stessa; quali aspetti devo-
no essere evidenziati in una immagine, dipende evidentemente dalla natura
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1.1 Elaborazione di basso livello 2

dell'applicazione alla quale si fa riferimento. Piu in particola re diremo che il
contenuto informativo di un'immagine puo essere esplicitato a di versi livel-
li, differenti al variare del set di caratteristiche che si vogliono evidenziare

e dalle associazioni che si intendono mettere in atto.

Un'immagine rappresenta una serie di misure su un ben preciso insieme

di oggetti che complessivamente costituiscono una scena (sia ess a un pae-
saggio, una radiograa o un'immagine ecograca). Tali misure vengono
eseguite generalmente su porzioni dell'immagine, evidenziando una ca rat-
teristica locale di interesse. Comunemente sono misure sull'intens ita della
luce ri essa da oggetti (misure di banda sullo spettro elettro magnetico nel-
I'indagine radio-astronomica), oppure misure della ri essione di onde sono-
re (negli apparati ultrasonici biomedici e nell'indagine sismica [4 ]) o ancora
misure di concentrazione di determinati elementi chimici in un camp ione.
Il grande numero di tecniche per I'elaborazione delle immagini testim onia
I'ampiezza delle possibilita offerte da questa branca della ma tematica, nei
vari settori applicativi, per la soluzione di problemi di svaria ta natura.

In questo capitolo verra descritta una serie di sempici operatori , imple-
mentati in Fortran-90 e HPF, facenti parte di una libreria sviluppata in re-
lazione ad uno studio preliminare di elaborazione delle immagini d i sezioni
sismiche migrate.

1.1 Elaborazione di basso livello

La visione computerizzata e costituita da processi compless i di estrazione,
caratterizzazione ed interpretazione delle informazioni contenute i n imma-
gini del mondo reale o in loro rappresentazioni.

Possiamo schematizzare tali processi nelle fasi seguenti:

acquisizione delle immagini;
pre-elaborazione;
segmentazione;

descrizione;
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1.1 Elaborazione di basso livello 3

riconoscimento;

interpretazione.

L'acquisizione ( sensing) delle immagini attiene alle tecniche di trasduzione

di segnali, di vario genere e provenienza, destinati ad avere rappre sentazio-
ne in forma visuale. La pre-elaborazione si riferisce all'eliminaz ione del ru-
more (noise suppression ) ed in genere ai processi che migliorano la qualita
dellimmagine ed evidenziano l'informazione di interesse ( enhancement ). La

segmentazione divide lI'immagine in sottoinsiemi, ognhuno dei quali contie-
ne informazioni consistenti, distinte dallo sfondo. Attraverso tecni che di
segmentazione e possibile estrarre caratteristiche da un'immagine, esal-
tandone alcune a discapito di altre; il processo di descrizione fo rnira una

discriminazione degli elementi costituenti I'immagine attraverso u na clas-

si cazione ( labeling ) degli oggetti per forma o tessitura.
Il riconoscimento ( recognition ) permette di associare ad un oggetto la sua

classe di appartenenza ed in ne l'interpretazione inserisce l'oggetto ri co-
nosciuto in un contesto ad esso corrispondente. Piu in particolare i primi
due passi della catena di elaborazione fanno parte della cosidetta analisi di
basso livello ( low level vision ), che si distingue dal livello intermedio (seg-
mentazione e descrizione) e dall'alto livello di analisi (riconosci mento ed in-
terpretazione) perche gli algoritmi che vi appartengono sono orienta ti ad ap-
portare trasformazioni, coinvolgenti l'immagine globalmente o loc almente,
mentre negli altri casi I'obbiettivo e quello di individuare gl oggetti presenti
all'interno dell'immagine ed assegnare loro un signi cato ed un cont esto,
attraverso vari passi che dalla segmentazione portano all'interpretaz ione

intelligente di una scena.

1.1.1 Immagini e rappresentazione

Il concetto di immagine e noto intuitivamente ad ognuno. Nel seguit 0 Si
fara spesso riferimento ad operatori applicati alle immagini, da cio discen-
de la necessita di chiarire e formalizzare tale concetto nel conte sto della
teoria degli insiemi. Tenteremo di costruire una de nizione che si ad atti
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1.1 Elaborazione di basso livello 4

alle immagini binarie e ad una eventuale estensione ad immagini a piu li-

velli di grigio.

Nel nostro caso considereremo insiemi particolari di punti del pia no ai qua-
li vengono associate delle informazioni. Tali informazioni potranno essere
logiche (indicanti I'appartenenza o0 meno ad un determinato sottoinsie me)
o di valore (indicanti proprieta dell'oggetto in questione come il colore).
Possiamo caratterizzare ogni punto dell'insieme costituente I'imm agine con

una tripletta ordinata  (n; m;l), nella quale i primi due elementi rappresen-
tano le coordinate del piano discretizzato (n;m) 2 N2, individuanti univo-
camente il punto d'immagine, e il terzo indicante l'informazione ad ess 0
associata (livello).
Un'immagine binaria potra essere espressa in termini di prodotto cartesia-
no ( ) tra insiemi:

Ipin = fO:Ng f 0:Mg f 0;1g;

analogamente, per un'immagine a 256 toni di grigio avremo:
lg=fO:Ng f 0:Mg f 0:25%

Gli insiemi unione ( [) ed intersezione ( \ ) possono ottenersi, operando su
insiemi cos costruiti, confrontando i livelli di punti aventi ste sse coordina-
te; nel caso binario possono applicarsi operatori booleani ai livelli | 2 f 0;1g.
Nel seguito utilizzeremo come ingresso la seguente sezione sis mica migrata
(di dimensione reali 512 512 pixel).

1.1.2 Qualit a dell'immagine

La qualita di un'immagine e espressa in funzione del rumore, nel se nso
che misure di rapporto segnale rumore (SNR) e di deviazione standard ( SD)
forniscono una indicazione quantitativa della qualita di un'immag ine.

Tali misure possono essere globali oppure locali a seconda che s i riferisca-

no all'immagine nella sua interezza o ad una sua porzione. Poiche il no stro
obbiettivo e quello di estrarre informazioni da un'immagine, la pr esenza di
disturbi che ne alterano il contenuto informativo sono sgraditi; risult a per-
cio necessaria una qualche strategia che ci permetta di limitare g li effetti
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1.1 Elaborazione di basso livello 5

Figura 1.1: Sezione sismica migrata.

del rumore ovvero che permetta una sua, anche parziale, soppressio ne.

Le sorgenti di rumore sono generalmente associate agli apparati di tra sdu-
zione del segnale e ad interferenze dovute a disturbi presenti conte mpora-
neamente al segnale che si vuole analizzare, ma dei quali non ci inter essa
(per ovii motivi) il contenuto. Nel caso speci co avremo sorgent i di rumore
associate agli apparati riceventi (geofoni) e alla presenza di ri essioni mul-
tiple dovute alla struttura strati cata del sottosuolo cioe a lla sua densita
variabile. Nel processo di elaborazione dei segnali misurati vie ne introdot-
to, inoltre, del rumore casuale, dovuto alle approssimazioni nu meriche. |l

rumore nelle immagini viene classi cato in vari tipi distinti.

Rumore casuale . E dovuto principalmente alla variazione statistica dei
livelli di grigio tra  pixel e pixel. E possibile ridurne gli effetti attraverso un

Itraggio spaziale passa basso ottenuto facendo una media local e inunin-
torno di ogni pixel (Itro mediano). Risulta chiaro che un tale tipo di Itrag-

gio riduce il rumore globalmente e quindi riduce anche il segnale di nos tro
interesse, ossia non discrimina tra segnale e rumore. Esistono tutta via
tentativi di creare algoritmi capaci di eliminare il rumore e pre servare la
de nizione netta dei dettagli di interesse (segnale utile). Un se mplice modo
di eliminare il rumore casuale e quello di addizionare piu vol te l'immagi-
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1.1 Elaborazione di basso livello

ne della stessa scena acquisita indipendentemente, il risultato e un‘owvio

incremento del rapporto segnale-rumore L

Rumore isolato . Le immagini possono contenere delle disuniformita di
tipo impulsivo che possono essere eliminate confrontando ciascun pixel con
i suoi primi vicini ed assegnando ad essi un valore opportuno dipende nte
da essi. Se un pixel o una linea si discostano troppo dai valori dei vicini,
possono essere sostituiti con l'ultimo valore considerato buono o l'ultima
linea buona, oppure con un'interpolazione tra i vicini. Nel seguito ve rra
mostrato un esempio [1] di algoritmo di pulizia da rumore isolat o (noise
cleaning ), facendo riferimento all'intorno di un pixel P, costituito dai sui
otto primi vicini.

Per i punti isolati  possiamo considerare gli scostamenti dalla media
dei vicini come segue:

1. Sicalcola la media dei pixel disposti secondo due schemi incrociati

Media; = ( No+ No+ Ng+ N6)=4
Media, = (N1 + N3+ N5+ N7)=4
2. Si calcola il modulo della differenza

DIF = jMedia; Mediayj

3. SejP Media;ij >DIF oppure [P Mediayj >DIF
allora P = Media,
altrimenti B = P.

Linee.
1. Si calcola la media dei pixel disposti secondo due linee parallele

Media; = ( No+ N1+ N2)23

Media, = ( Ng+ Nsg+ N6)23

INel caso di dati provenienti da osservazioni astronomiche c io e facilmente
realizzabile, nel caso di acquisizioni sismiche cio non e neppure pensabile.

Mauro Ennas Creative Commons 2013



1.1 Elaborazione di basso livello 7

2. Si calcola il modulo della differenza
DIF = jMedia; Mediayj

3. Se jP Mediaij > DIF oppure jP Mediayj > DIF
allora P = (Nj+ Ng)=2
altrimenti B = P.

Colonne.
1. Sicalcolala media dei pixel disposti secondo due schemi incrociati

Media; = (Ng+ N7+ Ng)=3

Medias = (N2 + N3+ Ny4)=3
2. Si calcola il modulo della differenza

DIF = jMedial Media2j

3. SejP Mediaij > DIF oppure jP Mediayj > DIF
allora B =(N3+ N7)=2
altrimenti B = P.

Rumore periodico . Il rumore stazionario periodico si manifesta con
la presenza di spike, chiaramente localizzati, nella trasformata di Fou-
rier dell'immagine, i quali possono essere rimossi senza dif colta s e sono
ben distinti, nelle frequenze spaziali, dallimmagine di interes se; la rimo-
zione, in questo caso, si ottiene azzerando il loro valore in freq uenza e
antitrasformando.

Istogrammi e trasformazioni

Gli istogrammi evidenziano la distribuzione dei valori corrispondent i aili-
velli di grigio, presenti nell'immagine. Un'immagine i cui pixel sono stati
codi cati su otto  bit presentano 28 livelli di grigio dal livello del Nero (0) al
Bianco (255). Un buon metodo per evidenziare la qualita di un'immagine e
guello di rappresentare il suo pro lo attraverso una sezione (lungo l'asse X
0 Y ) di un gra co tridimensionale, nel quale le dimensioni (x;y) rappresen-
tano un punto della matrice d'immagine e z il livello ad esso corrispondente.

Il pro lo viene utilizzato per determinare la larghezza del conto rno oppure
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1.1 Elaborazione di basso livello 8

NO | N1 | N2

N7 P N3

N6 | N5 N4
Figura 1.2: Posizione dei primi vicini di un generico pixel P
dell'immagine.
il rapporto segnale/rumore.
L'istogramma viene generato costruendo un vettore di Ng componenti (
Histolmage ), pari ai livelli di grigio dellimmagine, ognuna delle quali vie-
ne incrementata ogni qual volta il valore del livello e uguale al valore della

componente in questione:

Histolmage = 0.
DO i=0, nx-1
DO j=0, ny-1
k = Inlmage(i,j)
Histolmage(k) = Histolmage(k) + 1
END DO
END DO

Le svariate applicazioni degli istogrammi vanno dalla segmentazi one
all'enhancement , al ltraggio, alla codi ca di immagini.
L'enhancement si propone di migliorare l'aspetto di un'immagine, esaltan-
do delle informazioni non immediatamente evidenti. Tra le tecniche p iu
comuni sono:

la mappatura delle intensita,
la modellazione dei contorni,
I'evidenziazione dei contorni,

la mappatura tramite falsi colori.
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1.1 Elaborazione di basso livello 9

La mappatura delle intensita e una trasformazione non lineare che co in-
volge punti particolari dell'immagine:

(i ) = off (i;j )]

La modellazione dei contorni coinvolge meccanismi diversi tra loro , con
la nalita di enfatizzare le zone dellimmagine nelle quali e pre sente una
brusca variazione dell'intensita. L'evidenziazione dei contorni cons iste es-

Istogramma Istogramma
dim=492x456

dim=512x512
T T T

3000

40000

30000 [
2000

20000 [

Numero di pixel
Numero di pixel

1000

10000 [

. . . . . n . . . . . .
0 32 64 96 128 160 192 224 0 32 64 96 128 160 192 224
Livelli di grigio Livelli di grigio

Figura 1.3: Istogrammi di immagini a 256 livelli di grigio.

senzialmente nella sottrazione dei segnali a bassa frequenza dall'i mmagine;
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1.1 Elaborazione di basso livello 10

guesto modo di procedere produce I' enhancing dellimmagine.

Cio corrisponde esattamente al comportamento del sistema visivo umano,
il quale tratta in modo diverso le variazioni brusche da quelle lente , esal-
tando le prime a discapito delle seconde. Spesso un'immagine contiene

regioni che si differenziano poco, rispetto alle variazione dei toni di grigio.
In questo caso e possibile esaltare tali differenze mediante un rescaling dei
livelli di grigio (da 256 a 128, 64,32 livelli) oppure attravers 0 uno stretching

dei livelli, in modo da migliorare la dinamica dell'immagine.
Il rescaling puo essere realizzato facilmante tramite la funzione seguente:

Inlmage (x;y) Inlmage min
Inlmage nax  Inlmage min

R(x;y) = Top

nella quale Inimage rappresenta lI'immagine d'ingresso a Ny livelli di grigio,
ed R(x;y) limmagine dopo il rescaling a Top livelli di grigio. Lo stretching
viene realizzato attraverso l'utilizzo di funzioni tra le piu svari ate consistenti
in una mappatura dei livelli di grigio originari in un nuovo insieme di valori;
le funzioni possono essere lineari 0 non lineari, continue o monotone a
tratti.

Equalizzazione

L'equalizzazione dell'istogramma si ottiene mediante funzioni che s iano in
grado di mantenere le relazioni chiaro-scuro dell'immagine, in mod o ta-
le da associare a ciascun livello lo stesso numero di pixel. In pratica, la
trasformazione di equalizzazione dell'istogramma permette di o ttenere una
distribuzione piatta dei livelli di grigio ossia un istogramma piatto . Tale tra-
sformazione viene utilizzata quando si ha a che fare con immagini a d ebole
contrasto; in generale I'effetto su immagini ad elevato contrasto non e sod-
disfacente in quanto vengono rimessi in gioco i livelli intermedi.
Per un ssato livello di grigio i (compreso nellintervallo 0 255 si ricava
il valore equalizzato calcolando il rapporto tra il numero di pixel di livello
i nellimmagine ed il numero totale di pixel moltiplicato per il numero di
livelli ( N, = 256): Hi

L(i)eq = 256 in(llzly
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1.2 Binarizzazione ridge-valley 11

dove H (i) e il valore dell'elemento i mo dell'istogramma, ossia il numero
di pixel dilivello i nellimmagine di Ny Ny pixel.

1.2 Binarizzazione ridge-valley

Il ltro denominato ridge-valley e un binarizzatore molto ef ciente, origi-
nariamente utilizzato, in sistemi a parallelismo massiccio per la classi ca-
zione delle impronte digitali, dall' FBI 2. Tale sistema di riconoscimento e
basato sulla estrazione delle caratteristiche tramite un ltro lo cale [5] e su
una classi cazione tramite trasformata di Kerounen-Loeve a mezzo di reti
neurali, progettato dalla  NIST 3.

Nel seguito vengono descritti i processi di quantizzazione delle direzioni e di
sogliatura che concorrono alla binarizzazione, e in appendice viene pr opo-
sta un'implemantazione dell'algoritmo in FORTRAN 90 ed HPF. Per ciascun
pixel (P) dellimmagine vengono calcolate le somme lungo le direzioni tra-
sversali Sj, con i = 0;1;:::;7, dove S; rappresente la somma dei valori dei
pixel indicati con i

7 08 0 1 020 3

0 00OOOOODO

6 078 1 2 30 4

006 00 0400

5050P 0505

0040 0 0600

4 03 218706

0 00O OOOODO

302010807
Sogliatura. La binarizazzione dell'immagine di input si propone di ridurre i
livelli di grigio ad una forma accettabile in bianco e nero. Essa, nel caso in
esame, si basa su un compromesso tra sogliatura locale e confront o delle

somme trasversali.

2Federal Beurau of Investigation
3National Institute of Standard Technology
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Soglia Locale. Viene calcolata la soglia locale ed in base ad essa il pixel
d'uscita viene posto bianco se il suo valore di grigio e superiore a quello
medio calcolato sulle otto direzioni trasversali:

1X
4S> = s (1.1)

8
Confronto con le somme trasverse. | pixels d'uscita viene posto  bianco
se la media della massima e della minima somma trasversa e piu g rande

della media di tutte le direzioni trasverse:

1 X
Smax * Smin > 2 S (1.2)
[
I motivo di questo modo di procedere va ricercato nel fatto che, se un pixel

si trova in una valle chiara , allora una delle sue otto somme trasverse sara
massima in quanto attraversera completamente tale valle, mentr e le altre
sette direzioni taglieranno tale zona attraversando alternativament e valli
chiare e promontori scuri riportando somme inferiori alla precedente. Ra-
gionamento analogo si puo applicare ad un pixel posto in un promontorio
scuro.
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1.2 Binarizzazione ridge-valley 13

1.2.1 Soluzione di compromesso.

Stock e Swonger realizzando un compromesso tra i due modi di procedere

appena visti, hanno ricavato, per i pixel di output, la seguente formula:
3X
4S + Smax + Smin > 8 Si (1.3
i
Possiamo indicare questo Itro come un cercatore di direzioni (molto simile
a quello utilizzato dall'FBI) che risulta essere un'estensione del binarizza-

tore ridge-valley . A seguito della binarizzazione (in gura (1.5)), possiamo
assumere che ogni pixel nero (su un promontorio) abbia la direzione della
minima somma tra quelle appartenenti all'insieme delle somme trasve rse e
ciascuno dei pixel bianchi (in una valle) abbiano la direzione della massima

tra le otto somme indicate. In de nitiva, a ciascun pixel viene associata
una direzione quantizzata in otto livelli ( i =0;:5;7. Un ltro di questo

tipo fornisce ottimi risultati se applicato ad immagini strati cate a sim-
metria circolare, come ad esempio le impronte digitali, per le quali e stato

originariamente proposto.
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1.3 Operatori locali e ltri 14

1.3 Operatori locali e ltri

un' immagine puo essere de nita come una funzione bidimensionale di -
screta f (n;m) che associa ad ogni punto di coordinate (n;m), appartenen-

te al reticolo piano, un valore; tali valori sono indicativi dell a presenza o
assenza di un oggetto rispetto allo sfondo (valori logici) oppur e dei livelli
di grigio o di colore (valori numerici) propri di ogni punto dell'imma gine

considerata.

L'analisi di un'immagine tramite operatori locali (che agiscono su un
punto traendo informazioni dal suo intorno) consiste in un lItraggio d el-
I'informazione in esso contenuta per mezzo di opportune “immagini so nda”
h(n; m), dimensionate rispetto all'intorno che si desidera analizzare. Cio
corrisponde a tutti gli effetti ad un Itraggio lineare bidimensio nale, mate-
maticamente rappresentato dalla convoluzione tra I'immagine d'ingresso e
“l'immagine Itro” :
X X X X
fout(n;m) = fin(i;j) h(n im )= fin(n ;m j) h(n;m);
i [
tenendo conto del fatto che una qualunque funzione discreta bidimensi o-
nale puo esprimersi nella forma:

X X
gnm)= g@j) (0 i) (0 j):

i
In questo modo l'immagine puo ritenersi costituita da un insieme d i va-
lori impulsivi (uno per ogni punto) e la convoluzione (come mostrato in
gura (1.3)) tra I'immagine in ingresso fin (n;m) e la risposta impulsiva del
Itro h(n;m) puo spiegarsi in termini di traslazione del piano d'immagine
nelle direzioni degli elementi del Itro e successiva somma dei prodotti.
Similmente a quanto avviene per il ltraggio bidimensionale, si pos sono
trasformare insiemi di punti utilizzando gli operatori della logi ca booleana ;
e questa la via che si segue per implementare gli operatori eleme ntari della
morfologia matematica.
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Figura 1.4: Scaling dei livelli di grigio (8,16,32,64).
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Figura 1.5: Binarizzazione tramite Itro ridge-valley.
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Figura 1.6: Convoluzione tra 5 delta di Dirac e un rettangolo di

dimensione 7 7.
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Capitolo 2

Morfologia matematica

L'idea sulla quale si fonda la morfologia matematica e, essenz ialmente, l'e-
same della struttura geometrica di un‘immagine al ne di rendere evid enti
le sue connessioni topologiche con un elemento di confronto; tali co nnes-
sioni dipendono, oltre che dalla geometria della struttura da evide nziare,
anche dalla sua posizione all'interno dell'immagine da esaminare [10 ]

Solo recentemente la morfologia matematica ha acquisito dignit a di disci-
plina classica nell'lambito dell'elaborazione delle immagini, il s uo impianto
matematico si fonda principalmente sulla teoria degli insiemi ed a ssume in

se concetti di algebra, topologia e geometria [9].

Gli studi originari risalgono agli anni sessanta e sono dovuti al lavor o di
due ricercatori della Scuola Mineraria Parigina ( Ecole Parisienne des Mines
de Fontainebleau ), George Matheron e Jean Serra , i quali si occupavano di

tematiche legate alla petrogra a e alla mineralogia. Attualment e l'impian-
to concettuale della morfologia matematica viene applicato ¢ on successo
in un vasto ambito che comprende discipline quali la diagnostica medica

e listologia, ed e presente come corredo di base dei piu svaria ti pacchetti

applicativi che si occupano di elaborazione delle immagini.

Nel seguito verranno brevemente caratterizzati alcuni operatori di ba se del-
la morfologia matematica, verranno mostrate alcune semplici impl emen-
tazioni, realizzate in FORTRAN 90 e High Performance Fortran , operan-
ti su immagini binarie e verra indicata la loro estensione ad immagi ni a
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2.1 Operatori morfologici elementari 18

256 livelli di grigio. Le immagini riportate nel seguito sono state ott enute
dall'esecuzione degli algoritmi implementati su IBM-SP2.

2.1 Operatori morfologici elementari

L'obiettivo della morfologia matematica e quello di estrarre informazioni
topologiche e geometriche da un'immagine binaria A E, dove con E si
indica l'insieme di tutte le possibili immagini di dimensione nota, attra-
verso l'utilizzo di un'immagine B piu piccola detta elemento strutturante
(structuring element ); cio si ottiene applicando degli operatori che agiscono

su ogni punto h 2 A [6]. Le operazioni elementari della morfologia matema-
tica sono la dilatazione ( dilation ), I'erosione ( erosion), dette anche somma
e sottrazione di Minkowski , ed inoltre I' operatore Hit or Miss . Vengono fre-
guentemente indicati come operatori elementari anche le trasformazio ni di
apertura ( opening) e di chiusura ( closing ) ottenuti dall' opportuna combi-
nazione delle trasformazioni di erosione e dilatazione.

Nel seguito considereremo immagini binarie i cui punti assumono va lori
nellinsieme fNero = 0;Bianco = 1g. Negli esempi abbiamo utilizzato dei
patterns di dimensione 512 512 pixels ed in particolare, abbiamo scelto
come immagine di input una sezione sismica migrata. Tale sezione mi-
grata (mostrata in gura (1.1.1)) ha 256 livelli di grigio, per cui l'applica-
zione degli operatori morfologici deve essere preceduta da una o pportuna
binarizzazione (ottenuta mediante un binarizzatore ridge-valley , (in gura

(1.5)).

2.1.1 N-Vicinanza

Consideriamo un reticolo di forma quadrata e per ogni suo elemento de -
niamo N-vicinanza ( N-neighbourhood ) l'insieme dei punti del reticolo adia-
centi ad un ssato punto P. Nel seguito ci riferiremo ad un' 8-vicinanza (in
gura (2.1)). In questo contesto consideriamo come elemento strut turante
un cerchio unitario di raggio pari ad un punto, che nella geometria reti -
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] ] [ ]

Figura 2.1: 8-vicinanza e 4-vicinanza.
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I

colare corrisponde ad una nestra 3 3 con punto di riferimento centrale.
Generalnente, nella pratica, viene utilizzato un elemento strutturant edi
guesto tipo a causa del suo basso costo computazionale.

In questo modo si pu6 formulare una prima de nizione di erosione e dilata-
zione, relativa ad immagini binarie, in termini di 8-vicinanza: per erosione
s'intende l'insieme dei punti dell'oggetto, i cui 8-vicini sono tutti elementi

dell'oggetto; col termine dilatazione invece si indica l'insieme dei punti del
reticolo che, o sono elementi dell'oggetto oppure hanno tra i loro 8-vicini
almeno un elemento dell'oggetto.

2.1.2 Erosione

De niamo l'erosione di A da parte di B( detta anche differenza di Minkow-
ski) nel modo seguente:

A B=fh2EjBy Ag;
dove By, rappresenta la traslazione dell'immagine B sulpunto h2A:
Bn = fb+ hjb2 Bg:

Essa rappresenta l'insieme dei punti h per cui B, centrato in h, e intera-
mente contenuto in A (in gura (2.2)); essa puo essere espressa anche in
un altro modo:

b2B
L'erosione e un operatore invariante rispetto alla traslazione,

(A B)=[A Bl
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ed inoltre tale che :

X Y) X A Y A

In pratica I'elemento strutturante scorre su ogni punto dellimmagine e li-
minando gli elementi che non lo contengono interamente. Nell'implemen-
tazione FORTRAN 90 si e fatto uso della direttiva implicita

CSHIFT (array; shift;dim);

traslando i piani d'immagine lungo le otto direzioni individuate dal I'elemen-
to strutturante attorno al punto di riferimento; su tali piani viene app licato

l'operatore logico .AND. che permette, punto per punto, di individuare gli
elementi dell'insieme intersezione:

Loglmage = MERGE(.TRUE.,.FALSE.,Binimage.EQ.black)

Tmplmagel = cshift(Loglmage,shift= 1,dim= 1)

Tmplmagel = Tmplmagel.AND.cshift(Loglmage,shift=-1,di m= 1)
Tmplmage = Tmplmagel.AND.cshift(Tmplmagel,shift= 1,dim =2
Tmplmage = Tmplmage.AND.cshift(Tmplmagel,shift=-1,dim =2)

Tmplmage = Tmplimage.AND.Loglmage

Outimage = MERGE(black,white,Tmplimage)

2.1.3 Dilatazione

De niamo dilatazione o somma di Minkowski
A B=fh2EjB}\ A6 g;

avendo denito B' = f bb 2 Bg, riessione di B rispetto all'origine; nel
caso in cui I'elemento strutturante sia invariante rispetto alla ri es sione
(B" = B) avremo piu semplicemente:

A B=fh2EjB,\ A6 ;g;

cioe A B e l'insieme di tutti i punti di posizione h, per cui By ed A hanno
almeno un punto in comune. Anche la dilatazione risulta invariante alla
traslazione ed inoltre pu6 esprimersi nel modo seguente:

[
A B= Ap;

b2B
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dilatazione di A da parte di B. In pratica I'elemento strutturante B scorre
sull'immagine di riferimento A estendendo il dominio di quest'ultima alle
porzioni dimmagine che hanno almeno un punto in comune con A : Nel

caso in esame la dilatazione e stata eseguita al massimo due v olte conse-
cutive con elemento strutturante circolare unitario. Nell'implem entazione

Figura 2.2: Dilatazione ed Erosione di immagini binarie.

FORTRAN 90 si e fatto uso della direttiva implicita CSHIFT (array, shift,

dim), traslando i piani d'immagine lungo le otto direzioni individuate d all'e-
lemento strutturante attorno al punto di riferimento; su tali piani vie ne ap-
plicato l'operatore logico .OR. che permette, punto per punto, di individuare

gli elementi dell'insieme unione. La dichiarazione degli arrays d'immagini e

l'implementazione dell'algoritmo sono riportati nel seguito. Dilat azione ed
erosione sono operatori negativi nel senso che :

(A B)°=A° (BN
avendo indicato con A€ il complementare di  A:
A°=fa2 EjaZzAg:

Ci6 signi ca che la dilatazione dell'immagine ha lo stesso effett o dell'ero-
sione dello sfondo (da parte dell'elemento strutturante ri esso). Il compor-
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tamento duale pud essere espresso anche in un altro senso:
Y B X, Y X B;

per ogni coppia di immagini  X;Y  E. Sipone il problema della reversibilita
delle trasformazioni di erosione e dilatazione e si verica che lar eversibilita
0 meno di tali trasformazioni dipende esclusivamente dalla forma dell'og-
getto. Esistono delle precise condizioni di reversibilita  che non vengono qui
riportate. E bene mettere in evidenza come l'erosione e la dilatazione di un
oggetto binario qualsiasi siano ottenibili mediante manipolazio ne numerica
delle sequenze di cifre del codice del contorno.

Cenno sull'ottimizzazione dei CSHIFT.
La semplice osservazione che l'operatore  CSHIFT e un operatore lineare:

CSHIFT (aX + bY) = a CSHIFT (X)+ b CSHIFT (Y)

con a, bnumeri ed X, Y array , consente di costruire gli  stencil simmetrici
bidimensionali in maniera ottimizzata, minimizzando le somme e le comu-
nicazioni tra i processori. Ad esempio per un generico stencil simmetrico
3 3, matematicamente esprimibile come:

f(x;y)

aoo 9(x;Y)

+ am [gx+1iy)+ o(x L)l

+ ap [gxy+1)+ glxy 1)

+ oan [gx+Liy+)+ gx Ly D+gx+1lyy 1+gx Ly+1)]
al posto della implementazione immediata,
f = agg g+t ap1 [CSHIFT (g;dim = 1;shift =1)+ CSHIFT (g;dim = 1;shift = 1)+

che implica 12 CSHIFT, 8 somme e 4 moltiplicazioni, e possibile diminuire il
numero dei CSHIFT utilizzando degli array temporanei, nel seguente modo:

t = CSHIFT (g;dim = 2;shift =1)+ CSHIFT (g;dim = 2;shift = 1)

f = agp g+ ap t
t = ap g+an t
f = f + CSHIFT (t;dim =1;shift = 1)+ CSHIFT (t;dim = 1;shift =1)
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utilizzando solo 4 CSHIFT, 5 somme e 4 moltiplicazioni.

2.1.4 Hit or Miss

Diremo che By, colpisce A (hits A) se:
Bh\ A6 ;;
diremo invece che fallisce A (misses A) se:
Bh\ A=;:

L'operatore Hit or Miss viene de nito a partire da un elemento strutturante
B scomponibile in due sottoelementi BieBytaliche B =B1[ By:

Bi\ B,=;
con (A;B) E; ovvero:
A (B1;B2)=fh2EjB;y ABan A°g;

nella terminologia propria dell'elaborazione delle immagini dire mo che Afe
lo sfondo dellimmagine A. Risulta evidente che per A\ B 6 ; l'immagine
risultante dall'applicazione dell'operatore Hit or Miss e vuota. L'operatore
Hit or Miss pub essere espresso in altri termini come segue:

A (B1;B2)=(A B\ (A® By);

e coicide con l'erosione per B, = ;.
La routine in FORTRAN 90 e stata ottenuta applicando l'espressione se-
guente:

H=A B=A (B;;B2)=(A Bi\ (A B

con B = B1[ By edinoltre B1\ B, = ;, ci6 e ottenibile scegliendo i Bj, ad

S ol

esempio, nel modo seguente:
0 1

B

e
=
=
o o o
HOH
>0
=l
OHO
>0

o +— O
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in modo che l'unione tra gli insiemi di punti immagine possano essere

realizzati tramite l'utilizzo dell'operatore booleano OR nel modo seguente:
B = B1:OR:B3:
Questa e solo una tra le scelte possibili per costruire il nostro operatore.

2.1.5 Apertura e Chiusura

Gli operatori di apertura (  Opening) e chiusura ( Closing) si ottengono dalla

semplice combinazione degli operatori dilatazione ed erosione nel modo
seguente:

Apertura : A B=(A B) B

Chiusura : A B=(A B) B

Le parentesi evidenziano la successione delle operazioni, visto ¢ he erosione

e dilatazione in genere non sono reversibili. L'implementazione FORTRAN
90 dei due operatori e estremamente semplice in quanto si appoggia alle
precedenti :

Apertura

CALL Dilation(Binlmage,nx,ny,Templmage)
CALL Erosion(Templmage,nx,ny,Outlmage)

Analogamente, avremo:

Chiusura

CALL Erosion(Binlmage,nx,ny,Templmage)
CALL Dilation(Templmage,nx,ny,Outimage)

Gli operatori di apertura e di chiusura (in gura sono applicazioni ide mpo-
tenti, nel senso che un'applicazione ripetuta dell'operatore non introd uce
cambiamenti nell'it output.
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2.2 Propriet a degli operatori morfologici

Gli operatori morfologici elementari possiedono un grande numero di pro-
prieta che, sfruttate opportunamente, permettono di estrarre caratt eristi-
che d'interesse da un'immagine binaria [10]. Nel seguito faremo una pa no-
ramica delle proprieta piu interessanti assumendo che l'elemento struttu-

rante sia piu grande di un punto ed in particolare ci riferiremo al cer chio

di raggio unitario de nito precedentemente.
B C! A B A C (2.1)
La dilatazione e commutativa ma non lo e I'erosione:
A B=B AA B6B A (2.2)

Cio non e un problema perche nella pratica ha senso solo erodere un
oggetto piu grande con uno piu piccolo.

A° B=(A B)SA B=(A° B)S (2.3)
ottenute complementando membro a membro (A®[ A = E); cio equivale a
dire che la dilatazione dell'immagine complementare e uguale al comple-
mento dell'erosione dell'immagine originale e il complemento dell'e rosione

del complemento di A e uguale alla dilatazione di  A.
A B A A B: (2.4)

Nel seguito indicheremo con I'esponente (n) I'n-ripetione (iterazione) di un
operatore morfologico:

A B (A B)™M; (2.5)

con m<n.
A B (A B)M; (2.6)

con m < n . Erosione e dilatazione sono trasformazioni monotone:

Ar Al A, B A, B 2.7)
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Ai Al A, B A, B (2.8)
Cio puo esprimersi in altri termini dicendo che la relazione tra oggetti
e invariante rispetto all'erosione, alla dilatazione, e alle sequ enze di tali

operazioni, come ad esempio l'apertura e la chiusura.
(A1\ Az) B (A1 B)\ (A2 B) (2.9)

Se (A1\ A, B) e invertibile, I'ordine delle operazioni di dilatazione e di

intersezione tra insiemi non in uisce sul risultato, cio equivale a dire che
tra i membri dell'espressione precedente vale il segno di uguaglia nza.
(A1 A2) B (A1 B)[ (A2 B) (2.10)
(A1\ A) B=(A1 B)\ (A, B) (2.11)

Avremoche Aj B=fh2 AjBy, Ag,coni=1;2eh2 (A; B). Indenitiva
h2 (A1\ Ao) equivalea fh2 Aj(Bn, A\ (Bnh Alg.

(Ar[ A2) B=(A1r B)[ (A2 B) (2.12)

avremo, infatti, che A; B =fh:Bh,\ Aj60gconi=1;2eh2 (A; B). Le
due proprieta seguenti sono di grande importanza pratica poiche su di esse
si basano degli algoritmi veloci per la realizzazione di operato ri morfologici
nei sistemi commerciali.

A (Bi[ B2)=(A Bi)[ (A B (2.13)
conseguente alla proprieta di commutativita della dilatazi one.
A (B[ Ba)=(A Bi)[ (A B (2.14)

essendo A B =fh2 AjBiy, Agconi=1;2eh2 (A Bj; cio signica che
h2 A (Bi[ By)eequivalentea fhj(Biyn, A)\ ((Bon A).

In base a queste proprieta , dilatazione ed erosione possono ess ere rea-

lizzate mediante traslazione dellimmagine (in gura (2.3)), nell e direzioni
imposte dalla geometria dell'elemento strutturante, e susseguent i opera-
zioni logiche tra tali piani d'immagine punto per punto. Le traslazioni delle
immagini e le operazioni logiche su di esse sono estremamente ef ci enti
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Figura 2.3: Traslazioni diagonale, laterale e verticale.

nei moderni sistemi di elaborazione. Indichiamo con A' la traslazione del-
l'oggetto A di un punto in direzione i =1;2;::;8 e consideriamo, per esem-
pli care, I'elemento strutturante costituito da tre punti B = B1[ Bo[ Bg;
avremo che l'erosione A B e costituita dai punti di intersezione tra A ed
Al che si ottiene, traslando A nelle direzioni i, ovvero:

A B=A\ Al A2\ A3 (2.15)

Nella logica booleana ciosigni ca applicare l'operatore AND tra immagini
traslate ed immagine originale. Analogamente avremo:

A B=A[ Al[ A?[ A3 (2.16)
e l'operatore booleano corrispondente all'unione risulta essere I .OR.
Nei nostri esempi di implementazione abbiamo utilizzato dei cer chi di rag-
gio unitario, cio equivale a dire che I'elemento strutturante e del tipo:
[8
B = Bi;
i=1
nella quale B; rappresenta il punto i-esimo dell'elemento strutturante B.
un' altra proprieta degna di nota e la cosidetta regola di concate namento

(chain rule ) dell'erosione e della dilatazione:

(A Bi) B2=A (B1 By (2.17)

(A Bi) B2=A (B1 By (2.18)
In base a questa proprieta I'erosione e la dilatazione di un'immag ine, tra-
mite un elemento strutturante bidimensionale B, puo essere realizzata me-
diante una sequenza degli stessi operatori utilizzando elementi st rutturanti
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Figura 2.4: Elemento strutturante.

monodimensionali Bq;B5:::By che soddisfano la condizione:
B=B1 By i By

Questo equivale ad esplorare I'immagine per righe e per colonne e com porta
degli evidenti vantaggi:

Il peso computazionale cresce in ragione di 2 L anziché di L2, dove L
e la larghezza del cerchio strutturante;

Esistono sistemi hardware che permettono un accesso ai dati d'im-
magine a blocchi, per righe o per colonne (cio e tipico delle archi-
tetture parallele), e questo facilita notevolmente l'implement azione
oltreché potenziare I'ef cacia.

Considerando, come da ipotesi preliminare, un elemento strutturant e
diverso da un punto isolato, valgono le seguenti proprieta di ape rtura e di
chiusura:

A B A (2.19)

A B A (2.20)
Queste due proprieta devono la loro importanza al fatto che posso no es-
sere utilizzate per stabilire in quali casi delle immagini di verse, ottenute
mediante l'applicazione di operatori morfologici, possano esser e sottrat-
te, punto per punto, l'una all'altra, senza che l'immagine risultante ass u-
ma valori di grigio negativi. Un esempio e quello relativo ad un estratto-
re di contorno morfologico (in gura (2.5)) realizzato tramite d ifferenza di
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immagini:

EC=(A B) (A B) (2.21)
chiaramente, le dimensioni dell'elemento strutturante determinano lo s pes-
sore dei contorni estratti. Altre proprieta interessanti sono:

A B=(A B) B (2.22)
A B=(A B) B (2.23)
Cio puo esprimersi dicendo che il risultato di una chiusura e revers ibil-
mente dilatabile e quello di una apertura e reversibilmente erodi bile; ovvero
una sequenza di aperture o di chiusure ha lo stesso effetto di una sing ola

apertura o chiusura. E chiaro che gli operatori elementari di dilatazione

e di erosione possono essere combinati tra loro ed applicati ripet utamente
all'immagine da analizzare. Diremo che un'immagine A e n-erosa se e sta-
ta ottenuta dalla iterazione di n operazioni di erosione e scriveremo Al M:
analogamente diremo che un'immagine A e n-dilatata se e stata ottenuta

dalla iterazione di n operazioni di dilatazione e la indicheremo con A,
Valgono le proprieta :
AL aACm) (2.24)
AM - alm) (2.25)
Inoltre risulta:

(AMYCm) (AT n)y(m) (2.26)
per n > m. Regolando il numero di iterazioni si possono ottenere diversi
effetti di ltraggio. In particolare si ottiene un effetto pass a basso con una
sequenza del tipo:

LPF = (AM)( N (2.27)
che produce un'immagine piu grossolana (particolari meno de niti); I'effet-
to passa alto si ottiene con:

HPF = A (A( 1) (2.28)

che fornisce un'immagine che conserva il solo dettaglio a grana ne; in ne
I'effetto passa banda si ottiene nel modo seguente:

BPE = (A(n))( n) (A(m))( m) (2.29)

sempre per n>m.
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2.2.1 Estensione a 256 livelli di grigio

Consideriamo il caso di una funzione bidimensionale discreta a N livelli di
grigio, e sezioniamola con un piano ortogonale al piano (n;m) in modo da
ridurre il problema al caso monodimensionale (ad esempio considera ndo
una sola riga o colonna anziché l'immagine complessiva); quindi sez ionia-
mo orizzontalmente (parallelamente al piano dell'immagine), in corri spon-
denza di ogni livello di grigio. Ogni sezione Si, al livello di grigio i, con
(i =1;2;:::;N), genera un'immagine binaria  A;. L'immagine complessiva ad
N livelli puo vedersi come risultante di un'operazione logica assim ilabile
ad un “AND” (veri ca dell'esistenza dei livelli sottostanti) tra lo strato al
livello piu alto e i livelli sottostanti sempre presenti; in r ealta si tratta di
contare il numero di strati binari sovrapposti ed associare, per og ni punto,
tale valore al livello di grigio effettivo. In de nitiva detta (x)(1 N) la
funzione che associa i livelli di grigio alle posizioni all'interno d ella striscia
d'immagine , avremo :

A=A \VA 1\ VA

che rappresenta l'immagine a N livelli di grigio. Consideriamo, come in
precedenza, B un'elemento strutturante circolare di raggio unitario, che
sezionato (caso monodimensionale) risulta un “cerchio” unitario di 3 pun-
ti, avremo che ogni singola immagine binaria A; verra erosa da B, dando
luogo a Al V. Conseguentemente Iimmagine a toni di grigio AC D erosa si
compone di strati di immagini binarie erose:

~ACDy ACDY oy Al D
ACD = AUDV AL DNy A

Cio corrisponde ad eseguire una operazione di minimo in una nestra di
dimensioni pari a quelle dell'elemento strutturante B.

AC D = min,ogA(X)
Procedendo in modo analogo per la dilatazione, avremo:

A® = max,ogA(X):
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Gli stessi concetti base sono estendibili agli operatori compost i e quindi dal
punto di vista implementativo dovremo realizzare delle routi ne che deter-
minano il massimo ed il minimo punto per punto su piani traslati.

L'uso degli operatori di maxy e miny (con h 2 A) e stato suggerito per la pri-
ma volta da Nakagawa e da Rosenfeld (1978) nell'ambito della logica  fuzzy
e della teoria degli insiemi da essa ispirata. Gli operatori equiv alenti all'in-
tersezione (\ ) e all'unione ( [ ), nella logica fuzzy sono rappresentati proprio

da max; e miny. Date due immagini, A e B, a toni di grigio :

A\ B () minnh(A;B)

A[ B() maxy(A;B):

Cio che si ottiene e riportato nelle gure 2.6. Accanto agli operat ori mor-
fologici elementari operanti sui livelli di grigio abbiamo una seri e innume-
revole di operatori composti, di complessita variabile, che ris olvono proble-
matiche particolari. Nel seguito verranno ricordati, brevemente, al cuni tra

i piu noti e semplici [10].

Operatore cappello a cilindro. Rivela dettagli strutturali chiari e scuri,
come ad esempio linee oppure oggetti di dimensioni inferiori ad un | imite
pre ssato ed il cui contrasto supera un dato valore di soglia. Scri veremo
un‘espressione del tipo:

8
< Xg=A [ACD]D)  se X4>h

Xdh = . . .
: altrimenti

nella quale d=2r+1, con r raggio del cerchio unitario. Possiamo immagina-

re una funzione a forma di cappello a cilindro TopHat(d,h) di diame tro ded
altezza h, che scorre sul rilievo costituito dalla variazione dei livelli d i grigio.
L'operatore estrae quelle porzioni della funzione dei livelli di gri gio che per-
forano il cappello mentre la sua base scivola sulla funzione. In de nitiva,

possiamo dire che Xg4 contiene i soli dettagli chiari di dimensioni minime
minori di d, in quanto all'immagine originaria in ingresso viene sottratta la

sua apertura. L'altezza h e la soglia. Analogamente potremo scrivere:
8

o = < Xg=[AMLD A se Xg>h
dh — . . .
. altrimenti
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2.2 Propriet a degli operatori morfologici 32

che mira ad estrarre dettagli scuri.

Eliminazione di punti isolati. A partire dall'erosione e dalla dila-
tazione applicate ad immagini a livelli di grigio e possibile c ostruire dei
semplici algoritmi per I'eliminazione dei punti isolati piu chia ri e piu scu-

ri (rumore impulsivo ). Tali punti vengono forzati ad assumere il valore di

grigio piu prossimo a quello dei vicini. De nendo gli operatori maxg €
ming , differenti dagli operatori di massimo e minimo convenzionali in

guanto trascurano l'effetto del valore di riferimento dell'elemento s trut-
turante considerato, i punti chiari si eliminano utilizzando la seguent e

espressione:
Ap = minp[A;maxg  (A)]:

Analogamente per i punti isolati scuri: 5
Ag = maxp[A;ming (A)];

nelle quali maxy(A1; Az) rappresenta il massimo valore dei punti di medesi-
ma posizione delle due immagini A ed Ao.
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Figura 2.5: Estrazione dei contorni tramite operatori morfologici.
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2.2 Propriet a degli operatori morfologici 34

Figura 2.6: Filtri morfologici ricorsivi sui livelli di grigio: passa- alto (di
rango 2 e 4) e passa-basso (di rango 2 e 4).
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Capitolo 3

Trasformata discreta di
Fourier 2D

Un'immagine puo essere espressa nel dominio dei numeri d'onda attrave r-
so la trasformata discreta di Fourier . Regioni omogenee di un‘immagine
risultano avere una prevalenza di basse frequenze mentre brusche vari a-
zioni dei livelli di grigio, ad esempio in corrispondenza dei contor ni delle
immagini ad elevato contrasto, contengono frequenze spaziali elev ate.

Il ltraggio delle immagini puo essere effettuato nel dominio f requenziale
utilizzando la trasformata discreta di Fourier (DFT). De niamo la trasfor-

mata discreta di  Fourier bidimensionale, di un'immagine x(i;j ) di dimen-
sioni spaziali Ny Ny, I'espressione seguente:

N 1 Nyl

. D20k x jZik y
X (ks ky) = [ xGj)e! ™le ™V (3.1)
i=0  j=0

l'antitrasformata assumera una forma analoga, del tipo:

N 1 W™ TN 20 ke 120 ky

X(ij) = [T Xkeiky) @01 ™ (3.2)
Nx Ny kx=0 ky=0

Utilizzando le proprieta della trasformata di Fourier applicata a domini bi-

dimensionali reali ( x(i;j) 2 R) (legate alle simmetrie evidenziabili in tale
dominio) e possibile costruire metodiche di calcolo numerico de lla trasfor-
mata discreta in N logN passi piuttosto che in  N? passi (supponendo
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N = Ny = Ny), migliorando drasticamente i tempi di calcolo. Le tecni-

Figura 3.1: Filtraggio frequenziale tramite trasformata di Fourier:
schema a blocchi.

che di Itraggio spettrale richiedono due trasformazioni di dominio ( una
diretta r ! k, ed una inversa k ! r per poter essere portate a termine;
cio comporta grossi tempi di calcolo, che sarebbero ancor piu rilevanti in
assenza delle tecniche di fast Fourier transforming . Nel seguito verranno
mostrati degli esempi di utilizzo della FFT per il ltraggio spaziale tramite

Itri di Gabor.

3.1 Filtri di Gabor

Tramite I'utilizzo delle trasformate di Fourier possono essere realizzati I-
traggi frequenziali che evidenziano o eliminano quelle caratteristi che della
tessitura dell'immagine cui corrispondono determinati numeri d'onda [1 1]
[12]. Possiamo infatti pensare di estrarre una porzione d'immagine di no-
stro interesse ed analizzare il contenuto nelle frequenze spazial i di una tale
porzione al ne di costruire un Itro di banda passante pari alle freq uenze
signi cative nella porzione di nostro interesse. |l risultato di un ltraggio
tramite un Itro siffatto e l'evidenziazione, nell'immagine glob ale, di quelle
caratteristiche della tessitura che possiedono le stesse frequenz e formanti.
Estendendo questo concetto possono essere costruiti banchi di Itri con
la stessa nalita. In generale, tessiture distinte sono caratteri zzate da fre-
guenze spaziali dominanti differenti. Possiamo pensare un'immagi ne come
codi cata da un insieme di canali frequenziali a banda stretta. C iascuna
immagine all'uscita da un Itro centrato attorno ad una delle frequ enze do-
minanti sara un segnale complesso costituito da un'inviluppo ed u na fase
che corrispondono all'ampiezza e alla orientazione del canale Itrante. L'a-
nalisi della tessitura si riduce all'analisi degli inviluppi dei d iffernti canali.
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[t [ o |
filtro di gabor 1 %@ y o >
[0 [ o7 [
?iﬁ;%i:;z I::> filtro di gabor 2
filtro di gabor N

Figura 3.2: Banco di Itri di Gabor.

| Itridi Gabor [2] vengono progettati in funzione di esigenze di analisi del-

A=1 A=0.5
o [ et

e &

Figura 3.3: Fattore di forma

la tessitura del tipo appena esposto. Essi sono costituiti da una portante
modulata con una gaussiana bidimensionale:

(xr=)2+y2
oxiy)= 5 e 27 g2 (extkyey). (3.3)
con k¢ = (Kxe; kyc) € la frequenza centrale del Itro o(Xr;yr) co X, ey, variabili
ruotate di un angolo rispetto all'asse x:
0 1 0 10 1
@¥ A_@ 5 SN AgXa (3.4)
Vr sin  cos y
Nel dominio delle frequenze spaziali avremo:
Glky;ky) = € 2 7l Ko)? +(k) Ko)?, (3.5)
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dove l'apice (") indica la variabile ruotata. Possiamo caratterizzare il nu-
mero d'onda centrale kc come segue:

8 q_——

< F =jkij= ki + k2

= e (3.6)
= arctg =

con misurato a partire dall'asse k.
Se vogliamo costruire un banco di Itri le cui gaussiane siano modul ate
nella stessa direzione dovremo porre = . Le gure (3.1) e (3.4) rappre-
sentano, rispettivamente, le risposte impulsive di alcuni banchi di Itri ed
un esempio di immagine (in modulo e fase) risultante dal ltraggi o della
sezione migrata mediante uno di tali Itri.
Figura 3.4: Filtri di Gabor con = 0:5e = 0:004 0:006e 0:.008
rispettivamente.
Figura 3.5: Risposta in frequenza di un Itro di Gabor ( =05 =
0:004), valore assoluto dell'inviluppo e fase dell'immagine It rata.

Mauro Ennas
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Capitolo 4

Estrazione del contorni

L'estrazione dei contorni si inserisce nel piu ampio contesto dell'es trazione
delle caratteristiche di un immagine (  features extraction ) ed in questo am-
bito ha lo scopo di creare una mappatura dei valori delle caratteris tiche,
locali e globali, in modo tale da fornire utili elementi di valu tazione ed ana-
lisi, in funzione del contesto interpretativo considerato [11] [10 ] [13].

L'immagine delle caratteristiche spesso non e immediatamente inte rpreta-
bile, in quanto non e una rappresentazione della distribuzione di ce rti valori
di una caratteristica rispetto allo stesso spazio di de nizione de [l'immagi-
ne; cio signi ca, in concreto, che essa ha signi cato per chi (un esp erto) ne
de nisce i criteri di selezione in base a speci ci problemi appli cativi.

| con ni tra regioni omogenee di unimmagine sono importanti per la per-
cezione visiva di un oggetto. L'esperienza medica ha evidenziato ¢ he, nel

processo di percezione di un'immagine l'attenzione si concentra in prim 0
luogo sui contorni e sugli angoli e solo in un secondo tempo all'inte rno di
regioni omogenee o parzialmente omogenee.

Dal punto di vista del contenuto informativo possiamo affermare che la
maggior parte delle informazioni e contenuta nel contorno dell'imma gine,
anche se non ci risulta dif cile immaginare quale sarebbe la quali ta della

nostra percezione visiva se non avessimo, ad esempio, la percezi one dei
colori o quella prospettica fornita dalla visione binoculare.
Nelle numerose applicazioni fondate sul riconoscimento delle imm agini,
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speci catamente nel riconoscimento e posizionamento di pezzi mecc anici
cos come nel controllo della qualita, I'estrazione dei contorni riveste gran-
dissima importanza pratica in quanto permette di raggiungere risul tati utili

con mezzi apparentemente modesti.

Le tecniche di estrazione dei contorni hanno la caratteristica di essere dei
compressori intrinseci, nel senso che permettono di ridurre drasticame nte
la quantita di dati utilizzati per la descrizione dellimmagine e quindi ben

si prestano a fornire dati di  input per complessi sistemi di elaborazione che
altrimenti richiederebbero grosse potenze di calcolo.

4.1 De nizioni

Il contorno ( edge) e una netta discontinuita nel pro lo dei livelli di grigio di

un'immagine. Frequentemente l'estrazione dei contorni e complicata dalla
presenza di rumore e dalla risoluzione dell'immagine.

Un contorno e caratterizzato dalla sua intensita (differenza tra | ivelli di gri-
gio adiacenti) e dalla sua direzione (direzione normale alla vari azione di
intensita).

Un certo numero di punti di contorno puo essere approssimato con u n
segmento di retta chiamato contorno lineare ( edgel). La determinazione
di contorni e di contorni lineari costituisce un'importante passo nella seg-
mentazione dell'immagine nalizzata al riconoscimento degli ogget ti.

Ci sono diversi tipi di contorni, classi cabili principalmente in t re classi:

contorni a tratti ( step-edge);
contorni coperti ( roof-edge);

contorni lineari ( line-edge).

Per lo piu i contorni possono essere considerati costituiti da pi ccoli tratti
lineari prossimi gli uni a gli altri ed ognuno caratterizzato da una pro pria
posizione ed orientamento; tali contorni linearizzati corrispondono al le di-

scontinuita locali nell'intensita dei punti dell'immagine.
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Com'é noto, una funzione avente discontinuita di ordine n presenta una
delta nella sua derivata n-esima. Cos diremo che un contorno lineare
presenta una discontinuita di ordine zero; un contorno a tratti pres enta
una discontinuita di primo ordine; un contorno coperto presenta una di -
scontinuita di secondo ordine. Il piu semplice estrattore di co ntorno e un

Figura 4.1: Discontinuita di ordine zero e uno, e loro derivate prime.

operatore differenza 1. L'estrazione di contorni puo evidenziarsi mediante
differenziazione spaziale e sogliatura.

4.1.1 Caratterizzazione matematica

Il contorno puo essere de nito in termini delle sue proprieta ana litiche e
geometriche nel piano (x;y) R ™ R " in tal modo risulta necessario
ricordare le espressioni di uso corrente nella de nizione degli ope ratori in-
dicati nel seguito.

Tutte le espressioni indicate dovranno essere opportunamente discr etizza-
te al momento della loro implementazione come algoritmi di estraz ione dei
contorni e quindi si riferiranno al piano discreto (i;5j) N N

De niamo le derivate parziali del contorno piano W (x;y), e le rispettive

1Roberts, 65; Prewitt, 70.

Mauro Ennas Creative Commons 2013



4.1 De nizioni

42

espressioni discretizzazzate, nel modo seguente:

@WX; , . . -
Wy = %; wy ' W(i+1;))  W(j);
@WX;Y) . .
wy = ———=;  wy " W(;) +1)  W(;));
tenendo conto che I'immagine e de nita in un dominio discreto costit uito

da pixel di posizione (i;j).
L'intensita del contorno puo essere espressa in termini di modul o del gra-
diente, essendo com'e noto:

rwxy)= wy i+wy j;
avremo modulo e fase pari a:
y!

. 9 ——— Wy
jr Wixy)j= w2+ wZ; = arctg(w—):
X

Le derivate seconde possono essere indicate come segue:

_@w. | _ew
e T ey

2 S\ = :
FWGY) = Wex +20 Wy Wy + Wy
Inoltre la derivata n-esima si esprime:

) e n! ew @ *w,
r [\N(x,y)]—k:0 (n K k @8 @y K’

Il laplaciano, risulta espresso nella forma seguente:

a@wW  @wW
L XY)=rr WEXY)= Wy + Wy = —— + ——-!
[W( y)] ( y) XX yy @% @?
Tale operatore puo essere approssimato con un semplice schem a, derivato

attraverso equazioni alle differenze:

LIWOGY)] Y WA +L1:5)+ WG Lj)+ W3] D+W(3E) +1) 4 W(s)):

Nella pratica cio si ottiene attraverso la convoluzione dell'imma gine con
maschere bidimensionali di dimensione 3 3di questo tipo :
0 1 0 1
0O 1 O 1 1 1
8 v af b1 of
0O 1 O 1 1 1
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la prima mascherae quella relativa all'espressione precedente, la seconda
risulta essere un'approssimazione migliore.

L'operatore laplaciano e un'operatore locale invariante rispetto alla direzio-

ne del contorno; si fa largo uso del laplaciano in quanto risponde bene a
rumore e agli spigoli.

| metodi di estrazione dei contorni che utilizzano queste espressi oni vengo-
no detti derivativi del secondo ordine.

Caratteristiche degli estrattori
Un buon estrattore di contorni deve soddisfare le seguenti proprieta:

operare localmente;

essere ef ciente;

essere sensibile all'orientazione e all'internsita del contorno;
sapere lavorare in presenza di rumore;

essere insensibile a valori di soglia;

non deve avere risposte multiple per un singolo contorno (condizio ne
di Canny, 86).

Gli operatori piu comuni:

Sobel [Prewitt, 70];

Roberts [Roberts, 65];

Kirsh [Kirsh, 71];

Marr and Hildreth [ Marr, 80];
Haralick [Haralick, 80, 84];
Nalwa and Bindford [Nalwa, 86].
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Figura 4.2: Estrazione dei contorni tramite operatori locali.

4.1.2 Operatori differenziali

Gli operatori differenziali sono operatori locali, che agiscono su p unti adia-
centi ad un punto di riferimento, e possono essere implementati ef ¢ iente-
mente su array paralleli di processori [13].

| piu noti sono l'operatore di Prewitt e quello di Sobel; quest'ultimo risulta

il piu accurato [3]. Essi sono accomunati perche calcolano inte nsita e di-
rezione del contorno.

Gli estrattori differenziali di contorno operano tramite I'applicaz ione di nu-
clei convolutori costituiti da maschere, generalmente 3 3(maanche 5 5

e raramente 7 7)), con sensibilita direzionale.

Generalmente tali nuclei sono costituiti da due maschere rappresent anti i
gradienti locali nella direzione orizzontale ( wy) e verticale (wy).

Per la loro determinazione si puo procedere nel modo seguente:

Vengono calcolate le convoluzioni tra I'immagine d'ingresso 1(i;j) ele
maschere M3 3(i;j)

Dy =1(ij) Mz 5(i5));

Dy = 1(i;j) M 505 ):
Tali convoluzioni rappresentano, in pratica, dei gradienti locali ¢ he
misurano la sensibilita alla variazione di intensita luminosa dei pixel

(corrispondente al loro valore numerico).

| prodotti cosi ottenuti vengono combinati mediante una delle segu en-
ti operazioni:
iDxj + |Dyj;

maxfj Dyj;jDyjg;
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q__
le quali approssimano I'espressione jDxj2 + jDyj2 , con la quale si
dovrebbe ricavare il modulo del coef ciente angolare della tang ente

alla discontinuita.

E evidente che tale approssimazione risulta necessaria in quanto la radice
guadrata richiederebbe un maggiore tempo di calcolo rispetto al la addi-
zione o al confronto per estrarre il massimo. |l risultato e un'immag ine
di uscita nella quale risultano evidenziate le zone di con ne tra due p arti
omogenee differenti, ovvero le discontinuita nei livelli di grig io.

Possiamo assegnare ai pixel i nuovi valori nel modo seguente:

P

maxojSi Ti  ijmods;

nella quale
Si =(No+i +2 Nu+j+ No+j);

ed inoltre
Ti =(Ng+i+2 Nssj+ Nes+i):

Oppure con un metodo simile, proposto da Kirsch [Kirsch 71]:

P = max[1;max,j5 Si 3 Tij];

con
Si = (Nj+ Ng+j + Noij);

ed ancora
Ti = (Nsz+i + Ng+j + N7+i):
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Esistono anche operatori che agiscono su regioni piu estese, tra ques ti
il cosidetto operatore differenza di gaussiane, (DoG) 2,

Questo operatore agisce su grosse nestre di dati ed ha bisogno di accu-
ratezza nei suoi calcoli in virgola mobile. Se non abbiamo interess e per la
direzione del contorno ma ci interessa solamente la presenza o l'ass enza ,
possiamo utilizzare degli operatori invarianti alle direzioni co me il laplacia-
no.

Marr ed Hildreth hanno evidenziato come i cambiamenti nella intensita dei
punti rappresentanti una scena necessitino di un cambiamento nel range
della scala dei grigi; cio indica I'impossibilita di poter co struire operatori
universali per l'evidenziazione dei contorni.

| fattori che in uenzano il cambiamento dell'intensita del contorno so no
principalmente i seguenti:

cambiamento nell'illuminazione, che potrebbe essere causato da o m-
bre, sorgenti di luce visibile e gradienti di luminosita;

cambiamenti nell'orientazione dell'osservatore rispetto alla supe r ce;

cambiamenti nella ri ettivita della super ce.

Tutte queste proprieta siche (ad eccezione delle gure di dif frazione) sono
localizzate spaziamente nella propria scala; in conseguenza di q uestoe ri-
chiesto un Itro piano con bassa varianza. Tale Itro e ben appro ssimato

da un ltro gaussiano.
L'operatore di Marr-Hildreth consiste di tre fasi:

convoluzione con r 2W:

localizzazione dei punti di ~ zero crossing ;

checking dell'allineamento e dell'orientamento di segmenti locali allo
Zero-crossing ;

Cio puo esprimersi nel modo seguente:

fxy)=r2W(r) 1(xy)g;

2Marr, 80.
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Figura 4.3: Filtro gaussiano.

che puo esprimersi anche come segue:

FoGy)=r 2wl [yl

Cio rassomiglia alla Differenza di due Gaussiane ( DoG). Il Laplaciano della
Gaussiana ( LoG) e dato da:

P2

1
r2W(r)] = P €27
Differenti valori di forniscono differenti canali. Se consideriamo un insie-
me di differenti r 2[W(r)] su un range di livelli contigui, e se abbiamo a che
fare con la presenza di puntidi  zero-crossing che hanno la stessa posizione

ed orientazione, allora di cambiamenti in intensita di qualche singo lo feno-
meno sico (come ri ettivita, illuminazione, profondita o orie ntazione della
super ce) puo essere dedotta; altrimenti possiamo spiegarla in termini di

piu fenomeni agenti sulla stessa super ce e generanti gli zero-crossing . |l

numero minimo di  zero crossing richiestoe due, questi devono essere ben
separati in frequenza. Esiste una funzione DoG differente proposta nel caso
monodimensionale:

2

1 2 37

DoG( ¢ i) = e 2¢ — e ?i{:
()= P —
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Figura 4.4: Filtro differenza tra gaussiane (DoG).

In questa espressione | e la cosidetta costante inibitoria mentre e € la co-
stante eccitatoria. Ponendo e= € ;= +d,otterremo una espressione
del tipo:
. @ 1 x2 1 X2 <2 .
DoG( e )=d = = €17 = (5 =) err:
Per ottenere un ltraggio a banda stretta e necessario scegliere i>ledin

particolare Marr ed Hildreth hanno suggerito di porre =1:6.

_i
e

4.1.3 Trasformata di Hough

La trasformata di Hough 3 fornisce un metodo per la detreminazione di
linee in un'immagine digitale. Questo metoto e stato esteso per rilevare di-

verse funzioni analitiche quali cerchi (  Kimme, 1975 ) ed ellissi ( Tsuji, 1978 ).

Considerando un punto in uno spazio euclideo P; = (Xxj;yi) e l'equazione
parametrica di una retta:
Yi=m Xj+C

3Hough, 1962.
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vi saranno in nite linee appartenenti al fascio passante per P;. Riscrivendo
I'equazione, ricavando il parametro c, si ottiene:

C= m Xj+YVi

abbiamo delle rette passanti per  P; nel piano (m;c); il punto P; 6 P; indi-
vidua una retta differente appartenente al fascio centrato in (rm; €). Nella

Figura 4.5: Spazio dei parametri nella trasformata di Hough.

formulazione originale di  Hough, per ogni punto dell'immagine, il valore del
parametro ¢ = c¢(m) veniva gracato inun range divalori m 2 (Mmin ; Mmax )-

Lo svantaggio principale di una tale descrizione e legata alla evi denziazione
di singolarita in corrispondenza delle linee verticali ( m!1 ). Per supera-
re tale dif colta si fa ricorso ad una rappresentazione parametrica di tipo
polare:

X €C0sS +y sin = : (4.2)
Utilizzando informazioni sui gradienti nell'immagine (contorni), il costo com-
putazionale puo essere ridotto considerevolmente, calcolando il valore dei

parametri per i soli valori del gradiente che superano una certa soglia.
La trasformata di Hough viene utilizzata in presenza di rumore e anche

guando parte dell'informazione relativa ad un oggetto nella scena e non
presente o oscurata; cio ha permesso il suo utilizzo nei settori p iu dispa-
rati. Esistono tecniche ibride che si basano sulla trasformata di Hough

combinata con metodiche di estrazione dei contorni che permettono un

ef ciente utilizzo in particolari applicazioni. La generalizzaz ione al ricono-
scimento di forme arbitrarie e dovuta a Ballard (1981) e prende il nome di
trasformata di Hough generalizzata  (GHT).
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Un semplice protocollo per la realizzazione della trasformat a di Hough e

il seguente:

si de nisca una matrice  A(c;m) inizializzando a zero tutti i suoi ele-

menti;

differenziando l'immagine | (X;;yi) si ottiene una mappa dei gradienti

(ad esempio utilizzando gli operatori di
y);

se l'ampiezza del gradiente ( jGj =

soglia si calcola il coef ciente m
sicalcola c= m Xxj+vy;;

si incrementa A(c; m);

Sobel nelle due direzioni x e

g2 + g§) e maggiore di una certa

(9y=%);

si ripete il calcolo di m, c e l'incremento per tutti i punti per i quali il

gradiente supera la soglia;

i picchi nella matrice  A(c; m) forniscono le rette individuate nell'im-

magine, nello spazio dei parametri  (c; m).

Mauro Ennas
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Capitolo 5

Introduzione all'analisi
statistica della tessitura

Una de nizione di tessitura molto diffusa e la seguente:

la tessitura e una regione bidimensionale o tridimensionale che percepiamo
essere spazialmente omogenea in qualche senso  [7].

Tale omogeneita deve essere interpretata con riferimento ad un me todo di
misura, de nito il quale possono essere relazionate tessiture a ppartenen-
ti a regioni spaziali differenti. Nella percezione della tessi tura risultano
importanti i concetti di scala e di risoluzione . Se infatti ingrandiamo o
rendiamo piu piccola una regione dello spazio bidimensionale re lativo ad
un‘immagine, la percezione dell'oggetto trasformato risulta muta ta. L'ob-
biettivo principale nell'analisi della tessitura e quello di est rarre da un'im-
magine informazioni utili. Storicamente vi sono due approcci princip ali,
detti strutturale e statistico . L'approccio strutturale descrive una tessitura

in funzione di sottoinsiemi, detti anche primitive e della loro dis posizio-
ne spaziale rispetto alla globalita della tessitura. Tali prim itive vengono
dette anche elementi della tessitura. L'approccio statistico pr escinde dalla
presenza di elementi di tessitura ed ha quindi applicabilita pi u generale.
Vengono calcolati dei parametri statistici caratteristici dell'i mmagine e va-
lutate le possibili associazioni tra dati elaborati prodotti e deduzioni utili

per la classi cazione.
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5.1 Metodo Haralick-Shanmugam-Dinstein

Nel 1973 viene pubblicato un importante articolo [8] sulle caratteristiche

della tessitura per la classi cazione delle immagini, nel quale viene de-
scritto un metodo per impostare l'analisi statistica della tes situra. In tale
articolo veniva suggerito un primo set di funzioni statistiche da applicare ai
pixel di un'immagine a G livelli di grigio. Attualmente la varieta di funzioni
utilizzate per l'analisi statistica della tessitura e maggio re che nel passato
ed inoltre sono state af nate le tecniche di confronto ed interpretazi one dei
dati. In questo paragrafo verra descritto il metodo di classi c azione dei da-
ti e successivamente verra attuata l'elaborazione statistica v era e propria.
Consideriamo immagini in un dominio bidimensionale Dx D y, nel quale
Dy = f1;2;:::;Nyg rappresenta la dimensione orizzontale e Dy = f1;2;::;;Nyg
guella verticale. Chiamiamo | (x;y) limmagine digitale, essa rappresenta

la funzione che assegna i livelli di grigio G = f1,2,:::;Ngg ad ogni pixel del
dominio bidimensionale, 1: Dy D y! Gj:

2 3
6 7 8

TIY
4 3 2

Le informazioni spaziali della cella di risoluzione contrassegnat acon( )
individuano una direzione orizzontale ( 1;5), due trasversali rispettivamente
a 45° (4;8) e 139 (2;6) ed una verticale ( 3;7). Per cercare la distribuzione dei
toni di grigio assegnati agli elementi dell'immagine si puo pensar e di deter-
minare delle relazioni tra ogni  pixel ed i suoi primi vicini. In questo modo
si costruiscono delle tabelle delle frequenze relative  Pj; (d;, ) che tengano

conto della posizione e del livello di grigio di pixel adiacenti. Piu speci ca-
tamente, assumiamo che le informazioni associate alla tessitura possano
essere adeguatamente speci cate dalle matrici delle frequenz e relative (d,

) tra due celle separate dalla distanza  d, delle quali una con livello di gri-
gio i e l'altra j, in funzione dell'angolo . Nel caso in esame considereremo
d=1 e quantizzato con passo di  45°:
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P (i;j;d; 0°) = numero di elementi dell' insieme : f
((k;1) (min))=(Dx Dy) (Dy D x)
tali che
(k m)=0,jl nj=d,
I(k;l)=1,1(mn)=j
g,
P (i;};d; 45°) = numero di elementi dell' insieme : f
((k;1) (min))=(Dx Dy) (Dy D x)
tali che

[(k m)=d;(I n)= d]oppure
[(k my= d( n)=d],
I(k;D)= i1 (min)=j

g,
P (i;j;d; 90°) = numero di elementi dell' insieme : f
((k;1) (min))=(Dx Dy) (Dy D x)
tali che
jk mj=0;( n)=d,
I(k; D)= i1 (m;n)=j
g;
P (i;j; d; 135°) = numero di elementi dell' insieme : f
((k;1) (min))=(Dx Dy) (Dy D x)
tali che
[(k m)=d;(I n)= d] oppure
[(k m)y= d(d n)= d
F(k;)= i1 (min)=j
g,
Le quattro matrici cos costruite sono simmetriche, nel senso che P(;j;d;a =

P(j;i;d;a); esse vengono chiamate matrici delle dipendenze spaziali dei toni

di grigio di distanza unitaria. Nelle espressioni precedenti risulta de nit a
implicitamente la metrica che puo essere esplicitamente de nita come
segue:

[(k;D);(m;n)] =maxfik mj;jl  njg:

Nell'esempli cazione seguente si utilizza un'immagine di soli 7 7 elementi
con quattro livelli di grigio tra 0 e 3. Consideriamo un'immagine 1(i;)
siffatta:
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00012 33
1100033
102 2 302
1203201
1230200
1322010
3100010
Tale immagine rappresenta un'immagine con quattro livelli di grigi 0G| =
f0;1;2;39. Ci proponiamo di costruire le quattro matrici, a partire dall'im -
magine precedentemente de nita, utilizzando una tabella dei toni d i grigio
del tipo:
livelli 0 1 2 3
0 NE(0,0) NE(0,1) NE(0,2) NE(0,3)
1 NE(1,0) NE(1,1) NE(1,2) NE(1,3)
2 NE(2,0) NE(2,1) NE(2,2) NE(2,3)
3 NE(3,0) NE(3,1) NE(3,2) NE(3,3)

Tabella 5.1: Dipendenze spaziali dei toni di grigio; il simbolo NE (i;j ) indica
il numero di coppie di livelli di grigio i, j vicine tra loro.

nella quale, in corrispondenza delle espressioni NE (i;j ), sono eviden-
Ziate le riccorrenze dei toni di grigio  (i;j ) tra pixel adiacenti. Questa e solo
una misura quantitativa che, per ora, non chiama in causa dipendenze

spaziali piu precise. Nella costruzione delle quattro matric i vengono evi-
denziate le dipendenze spaziali ed angolari; ad esempio, ssando =09,
cioe riferendoci alla direzione orizzontale, costruimo la matric e P,: Proce-

dendo analogamente nella direzione verticale ( Py), ed in quelle trasversali
sinistra ( Ps) e destra (Py) si ottengono le seguendi quattro matrici:
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0123
0(14|9|7 |4
1 2132
2 3|45
314 (2|54

Tabella 5.2: Dipendenze orizzontale dei toni di grigio;al posto dei simbo i
NE (i;j ) sono stati posti i valori numerici corrispondenti alle ricco rrenze, (i;j)

e (j;i) delle coppie di livelli di grigio vicine.

2 2
14 9 7 12 6 9
9 2 3 6 10 1
Po( =0°)= Py( =45°=
7 3 4 9 1 4
4 25 4 2 5
2 3 2 3
16 6 4 3 6 8 10 2
6 2 4 1 10 3 4 O
Ps( =90° = Pq( =135% =
4 4 4 6 0 2 0 O
3 16 2 2 0 0 12
Tali matrici rappresentano le dipendenze spaziali dei toni di grigio di
distanza unitaria, relative all'immagine 1(i;j ).
Fissiamo l'attenzione sull'elemento Po(3;2; =0° =5. Esso e stato deter-
minato contando le occorrenze orizzontali dei livelli di grigio 3 2e2 3
nellimmagine 7 7 con quattro livelli di grigio. Considerando i rapporti di
vicinato orizzontale, tra livelli di grigio diversi, calcoliamo ¢ he vi possono

essere 2 (Nyx 1) coppie di celle di risoluzione per ciascuna riga e poiche le
righe sono Ny avremo un totale di 2Ny (Ny 1) ed altrettanti in verticale.
Per quanto riguarda i rapporti di vicinato diagonale destro ( =09 o diago-
nale sinistra ( = 135°), potrebbero essercene 2(Ny 1) per ciascuna riga,
eccetto la prima per la quale non ce ne sono, per cui in de nitiva avr emo
2 (N vy 1(Nyx 1) vicini diagonali-destri ed altrettanti diagonali-sinistri.

Il numero totale di vicini sara dunque la somma dei possibili vi cini nelle
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varie direzioni:
Niotale =2[2 Ny (Nx 1)J+2[2 (Ny I)(Nx 1)]=4 (2Ny 1)(Nx 1)

Questo valore verra utilizzato come  fattore di hormalizzazione

5.1.1 Statistiche del primo ordine dei livelli di grigio

Le statistiche del prim'ordine dei livelli di grigio possono esser e ricavate
dall'istogramma dell'immagine. Indichiamo con H tale istogramma e po-
niamo H = fh;g, dove h; rappresenta il numero di  pixel in unimmagine
relativi al livello di grigio  i. Detto N il numero totale di  pixel e G; il numero

di livelli di grigio, avremo:
G 1
hi = N (5.1)
i=0
L'istogramma normalizzato  puo indicarsi con HN = fh;j=Ng e corrisponde
alla funzione densita di probabilita di occupazione di un certo livello di
grigio per il singolo pixel. Generalmente vengono indicate come funzioni

statistiche del primo ordine le seguenti:

La media dei livelli di grigio

g( 1
= i HN; (5.2)
i=0

che misura I' intensita media dei punti dell'immagine.

La varianza dei livelli di grigio
G 1
2= (i )* H] (5.3)
i=0

nella quale e la deviazione standard . Varianza e deviazione stan-
dard misurano il  contrasto globale nell'immagine.

Il coef ciente di variazione
CV = —: (5.4)

Tale coef ciente risulta invariante per trasformazioni di scala ( i1 =
A 1), e se la scala d'intensita possiede uno zero naturale, rappresenta
una misura invariante del contrasto globale.
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L'obliquita dei livelli di grigio ( skewness )

1%t

1= 5 @ )P HN: (5.5)

i=0
L'obliquita dei livelli di grigio e una misura della preferenza dei li-
velli di essere occupati da una parte o dall'altra rispetto alla me dia; e
invariante per trasformazioni lineari della scala dei grigi ( i1=A i+B).

Il kurtosis & 1

1 :
2= = (i )HY 3 (5.6)
i=0

per la gaussiana vale zero. Il kurtosis e invariante per trasforma zioni

lineari della scala dei grigi ( i1 = A i+ B).

L'energia dei livelli di grigio:

Gy 1

e HN (5.7)

i=0

con Gil e 1. Misura la non uniformita dell'istogramma.

L'entropia dei livelli di grigio

1 h i
S= HN Log HN (5.8)
i=0
conl S Log(G). L'entropia misura l'uniformita dell'istogramma;
viene utilizzata estesamente nella compressione delle immagini

5.1.2 Statistiche del secondo ordine

Per studiare le statistiche del secondo ordine e necessario riferi rsi ad una
classi cazione derivata da quella delle matrici delle riccorrenz e spaziali,
considerando le riccorrenze dei livelli di grigio anche in relazione al la po-
sizione; in questo nuovo contesto le con gurazioni 1 0e0O0 1verranno
distinte tra loro. Le nuove matrici c(i;j )n sono dette matrici delle cooccor-
renze dei livelli di grigio  (Gray Level Cooccurrence Matrices ) ed individuano il

numero di punti di livello di grigio j che si trovano a distanza h da punti di
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livello i. Cos come le statistiche del prim'ordine si riferiscono all'istog ram-
ma dell'immagine, le statistiche del second'ordine si riferiscono al le matrici
delle coocorrenze dei livelli di grigio (GLCM). Consideriamo I'im magine della

Figura 4.9.1b e ricaviamo la matrice orizzontale delle coocorrenze

2 3
7 4 3 2
. 51 3 1
c(i;jn = Np =42:
4 0 2 3
212 2
Le relazioni tra gli elementi delle matrici P, e co sono evidenti. Il numero
totale di coppie e pari alla somma di tutti gli elementi della m atrice ¢ ( nel

caso in esamee paria 42). Sidenisce la matrice GLCM normalizzata come
segue:

D
C(i;j) =

(i) N,

ed inoltre ponendo h = (0;1) lo spostamento in direzione orizzontale ed

(5.9)

indicando con h = (1;0) quello in direzione verticale, avremo che:

c( h)y= CT(h) (5.10)

Da cio discende la possibilita di ricavare le matrici simmetri che cs(h) e
Cs(h), nel modo seguente:

¢ = c(h) + ¢’ (h)

(5.11)
Cs(h) = 3[C(h) + CT(h)]
La matrice cg(h) e la matrice delle riccorrenze dei livelli di grigio.
Uno dei problemi principali, associato all'utilizzo delle matri ci delle cooc-

correnze e rappresentato dalla grande mole di calcoli che deve esse re attua-
ta per determinate il valore dei suoi coef cienti rispetto a dif ferenti valori
dello spostamento h. A questa dif colta si puo rimediare determinando i
seguenti vettori:

G 1
C = Cij ;

C = G,
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e calcolando per essi le medie y e y, elevarianze e . Inquesto modo
possono essere calcolati i seguenti parametri utilizzando le mat rici GLCM.

Energia o0 Momento Angolare di secondo ordine

& 16 1

C_2 .

E 2

i=0 j=0

con 512 E 1. Il valore minimo corrisponde ad una distribuzione
|

uniforme su C, il valore massimo corrisponde invece alla situazione

in cui una sola cella e diverso da zero.

Entropia :
G 1& 1
S= Cj logGi;;
i=0 j=0
con 0 S logG?. S ha valore massimo per una distribuzione uni-
forme su C, e vale zero quando un'unica cella ha valore diverso da
zero.

Probabilita massima
M = maxCj ;
con 512 M 1. Il valore minimo corrisponde ad una distribuzione
|

uniforme su C, il valore massimo corrisponde invece alla situazione
in cui una sola cella e diverso da zero.

Correlazione (o Autocorrelazione ):

S e (IS [ Y P
- Cl;j )
i=0 J:O Xy
dove O 1. La correlazione vale 1 se i soli valori della diagonale

principale di  Cj sono non nulli.

Momento diagonale :

G 16 1
D= i+ o G
i=0 j=0
I momento diagonale fornisce indicazioni sulla differente correl azione

dei livelli alti di grigio e dei livelli bassi.

Mauro Ennas Creative Commons 2013



5.1 Metodo Haralick-Shanmugam-Dinstein

CC 1998-2013 BY Mauro Ennas - Some Rights Reserved

Breve introduzione all'elaborazione delle immagini
Se utilizzi queste note (testo, codici e gure) per produrre nuovo materiale, cita la fonte.
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Operatori Morfologici

Nel seguito viene riportato il codice sorgente relativo all  ‘implementazione de-
gli operatori morfologici elementari descritti nel paragraf 0 X(2). | singoli ope-
ratori sono stati implementati in moduli distinti in modo tale da potere fa-
vorire I'elaborazione dell'immagine come una cascata di diffe renti operatori,

selezionando di volta in volta i moduli d'interesse.

Subroutine: MorphOperators.

Implementazione: Ennas Mauro.
Scopo : Operatori morfologici operanti su immagini binarie e su immagin ia
livelli di grigio:

Dilatazione

Erosione
Apertura
Chiusura

Estrazione dei contorni

Filtri ricorsivi
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c

SUBROUTINE MorphOperators(Inimage,nx,ny,Outimage)

c
IMPLICIT NONE
c
INCLUDE "Utility.inc"
INCLUDE "MorphOperators.inc"
INCLUDE "LocalFilters.inc"
c
INTEGER INTENT(IN) Ionx,

. ny
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) , INTENT(IN) - Inlmag e
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) , INTENT(OUT) ;2 Outlm age

c
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :» Inlmage,
Outlmage
c
INTEGER . flag,
h,
top,

. ThSh

CHARACTER30 ostr
c

WRITE(*, *) P———
WRITE(*, *) ' * *
WRITE(*, *) ' * MORPHOLOGICAL OPERATORS *!
WRITE(*x, *) ' * *!
WRITE(*, *) P—
WRITE(*, *) ' * *!
WRITE(*, *) ' * *
WRITE(*, *) ' = [ 1] Dilation (B&W) [ 7] Dilation (Gray) *!
WRITE(x, *) ' = [ 2] Erosion (B&W) [ 8] Erosion (Gray) *!
WRITE(*, *) ' = [ 3] Opening (B&W) [ 9] Opening (Gray) *!
WRITE(*, *) ' * [ 4] Closing (B&W) [10] Closing (Gray) *!
WRITE(x, *) ' * [ 5] Shape (B&W) [11] TopHat  (Bright) *!
WRITE(*, *) ' = [ 6] HitMiss (B&W) [12] TopHat (Dark) *!
WRITE(*, *) ' * [13] Isolated (Bright) *!
WRITE(x, *) ' * [14] Isolated (Dark) *!
WRITE(x, *) ' * [15] Edge (Gray) *!
WRITE(*, *) ' * [20] LowPass (B&W) [16] LowPass (Gray) *!
WRITE(*, *) ' * [21] HighPass (B&W) [17] HighPass (Gray) *!
WRITE(x, *) ' * [22] BandPass (B&W) [ ] BandPass (Gray) *!

WRITE(x, *) ' *

WRITE(*, *) '

WRITE(*, *) 'Make your choice : '
READk, =)  flag

str = '

Mauro Ennas
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IF ( flag == 1) THEN

CALL Bin(Inlmage,nx,ny,Outimage)

str = 'f_out_dilate_1.bin’

CALL Dilation(Outimage,nx,ny,Inimage)

CALL Writelmage(Inlmage,nx,ny,str)

str = 'f_out_dilate_2.bin’

CALL Dilation(Inlmage,nx,ny,Outlmage)

CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)
ELSE IF ( flag == 2 ) THEN

CALL Bin(Inlmage,nx,ny,Outimage)

str = 'f_out_erose_1.bin'

CALL Erosion(Outimage,nx,ny,Inimage)

CALL Writelmage(Inlmage,nx,ny,str)

str = 'f_out_erose_2.bin’'

CALL Erosion(Inimage,nx,ny,Outimage)

CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)
ELSE IF ( flag == 3 ) THEN

CALL Bin(Inlmage,nx,ny,Outimage)

str = 'f_out_open_1.bin'

CALL Opening(Outimage,nx,ny,Inimage)

CALL Writelmage(Inlmage,nx,ny,str)

str = 'f_out_open_2.bin’'

CALL Opening(Inimage,nx,ny,Outimage)

CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)
ELSE IF ( flag == 4 ) THEN

CALL Bin(Inlmage,nx,ny,Outimage)

str = 'f_out_close_1.bin'

CALL Closing(Outimage,nx,ny,Inimage)

CALL Writelmage(Inlmage,nx,ny,str)

str = 'f_out_close_2.bin'

CALL Closing(Inlmage,nx,ny,Outlmage)

CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)
ELSE IF ( flag == 5 ) THEN

CALL Bin(Inlmage,nx,ny,Outimage)

str = 'f_out_shape.bin’

CALL ShapeMorph(Outimage,nx,ny,Inimage)

CALL Writelmage(Inlmage,nx,ny,str)
ELSE IF ( flag == 6 ) THEN

CALL Bin(Inlmage,nx,ny,Outimage)

str ='f_out_hitmiss_1.bin'

CALL HitMiss(Outlmage,nx,ny,Inimage)

CALL Writelmage(Inlmage,nx,ny,str)

str ='f_out_hitmiss_2.bin'

CALL HitMiss(Inlmage,nx,ny,Outimage)

CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)
ELSE IF ( flag == 7 ) THEN

CALL DilationGray(Inlmage,nx,ny,Outimage)
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str = 'f_dilate.gry'
CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)

ELSE IF ( flag == 8 ) THEN
CALL ErosionGray(Inlmage,nx,ny,Outlmage)
str = 'f_erose.gry’'
CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)

ELSE IF ( flag == 9 ) THEN
CALL OpeningGray(Inlmage,nx,ny,Outimage)
str = 'f_open.gry'
CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)

ELSE IF ( flag == 10 ) THEN
CALL ClosingGray(InImage,nx,ny,Outimage)
str = 'f_close.gry'
CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)

ELSE IF ( flag == 11 ) THEN
WRITE(*, *) 'INTRODUCE high level for the top-hat: (h=70) '
READ(, *) h
CALL TopHat_B(Inlmage,nx,ny,Outlmage,h)
str = 'f_tophatB.gry'
CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)

ELSE IF ( flag == 12 ) THEN
WRITE(*, *) 'INTRODUCE high level for the top-hat: (h=30) '
READ(, *) h
CALL TopHat_D(InImage,nx,ny,Outimage,h)
str = 'f_tophatD.gry'
CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)

ELSE IF ( flag == 13 ) THEN
CALL Isolated_B(Inlmage,nx,ny,Outimage)
CALL Isolated_B(Outlmage,nx,ny,Inimage)
str = 'f_isolatedB_2.gry'
CALL Writelmage(Inlmage,nx,ny,str)

ELSE IF ( flag == 14 ) THEN
CALL Isolated_D(Inlmage,nx,ny,Outlmage)
CALL Isolated_D(Outimage,nx,ny,Inimage)
str = 'f_isolatedD_2.gry"
CALL Writelmage(Inlmage,nx,ny,str)

ELSE IF ( flag == 15 ) THEN
CALL EdgeGray(Inlmage,nx,ny,Outlmage)
str = 'f_edge.gry'
CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)

ELSE IF ( flag == 16 ) THEN
CALL GRankLowPass(Inlmage,nx,ny,Outimage)
str = 'f_lowrank.gry'
CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)

ELSE IF ( flag == 17 ) THEN
CALL GRankHighPass(Inimage,nx,ny,Outimage)
str = 'f_highrank.gry'
CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)
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ELSE IF ( flag == 18 ) THEN
CALL GRankBandPass(InImage,nx,ny,Outimage)
str = 'f_bandrank.gry'
CALL Writelmage(Outlmage,nx,ny,str)
ELSE IF ( flag == 20 ) THEN
CALL Bin(Inlmage,nx,ny,Outimage)
CALL LowPassMorph(Outlmage,nx,ny,Inimage)
str = 'lowpassmorph.bin’
CALL Writelmage(Inlmage,nx,ny,str)
ELSE IF ( flag == 21 ) THEN
CALL Bin(Inlmage,nx,ny,Outimage)
CALL HighPassMorph(Outimage,nx,ny,Inimage)
str = 'highpassmorph.bin’
CALL Writelmage(Inlmage,nx,ny,str)
ELSE IF ( flag == 22 ) THEN
CALL Bin(Inlmage,nx,ny,Outimage)
CALL BandPassMorph(Outimage,nx,ny,Inimage)
str = 'bandpassmorph.bin’
CALL Writelmage(Inlmage,nx,ny,str)

ELSE
WRITE(*, *) 'Please ReRun morph ... Error in your choice !
END IF
c
END SUBROUTINE MorphOperators
c
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Subroutine: Closing.

—

O O o O

Cc

SUBROUTINE Closing(Binlmage,nx,ny,Outimage)

IMPLICIT NONE

Closing Morphological Operator
using unitary circle as structuring element

INTEGER |, INTENT(IN)
INTEGER , DIMENSION(O:nx-1,0:ny-1), INTENT(IN)
INTEGER , DIMENSION(O:nx-1,0:ny-1), INTENT(OUT)

Ionx, ny

;2 Binlma ge
;2 Outlm age

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block)

C

;. Binlmage,
Outlmage

INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1)

;1 Templmage

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block)

Cc

:: Templmage

WRITE(*, *) 'Closing ..."

CALL Erosion(Binimage,nx,ny, Templmage)
CALL Dilation(Templmage,nx,ny,Outimage)

END SUBROUTINE Closing
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Subroutine: ClosingGray.

—

O O O O O

C

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block)

C

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block)

Cc

SUBROUTINE ClosingGray(Inimage,nx,ny,Outimage)

IMPLICIT NONE

Closing Morphological Operator
using unitary circle as structuring element

256 gray levels

INTEGER

INTEGER ,DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1),INTENT(IN)
INTEGER ,DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1),INTENT(OUT)

INTEGER ,DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1)

WRITE(*, *) 'Closing gray levels ...

CALL ErosionGray(Inimage,nx,ny, Templmage)
CALL DilationGray(Templmage,nx,ny,Outimage)

END SUBROUTINE ClosingGray

Mauro Ennas
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Ionx, ny

> Inlmag e
0 Outlm age
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> Inlmage,
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. Templmage

Fkkkkkkkkkkkkkkkkkk

;1 Templmage
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5.1 Metodo Haralick-Shanmugam-Dinstein

Subroutine: ClosingGray.

—

SUBROUTINE Dilation(Binlmage,nx,ny,Outimage)

(o] Fkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IMPLICIT NONE

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkk
c Minkowski's Additional Morphological Operator
c variable structuring element
c for binarized images
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkk
INTEGER INTENT(IN) N, ny
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(IN) . Binlma ge
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(OUT) ;0 Outlm age
C *hkkkkkkhkhkhkkhkhx
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :» Binlmage,
Outlmage
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkk
LOGICAL , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) . Loglmage,
Tmplmagel,
. Tmplmage
INTEGER , PARAMETER . black= 0,
. white= 255
LOGICAL , DIMENSION(1:3,1:3) ;. aaa
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :: Loglmage,
Tmplmagel,
Tmplmage
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
write(  *, =) 'DilatingVSE ....'
aaa(l,1) = .TRUE.
aaa(l,2) = .TRUE.
aaa(1,3) = .TRUE.
aaa(2,1) = .TRUE.
aaa(2,2) = .TRUE.
aaa(2,3) = .TRUE.
aaa(3,1) = .TRUE.
aaa(3,2) = .TRUE.
aaa(3,3) = .TRUE.

Tmplmage = .TRUE.
Tmplmagel = .TRUE.
Loglmage = MERGE(.TRUE.,.FALSE.,Binimage.EQ.black)
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Tmpimagel
Tmplmage
Tmplmagel

Tmplmage
Tmplmagel
Tmplmage
Tmpimagel

Tmplmage
Tmpimagel

Tmplmage
Tmplmagel

Tmplmage
Tmplmagel

Tmplmage
Tmplimagel

Tmplmage

Outlmage =

aaa(2,3).AND.cshift(Loglmage,shift= 1,dim=
aaa(2,1).AND.cshift(Loglmage,shift=-1,dim=
Tmplmagel.OR.Tmplmage

aaa(1,2).AND.cshift(Logimage,shift= 1,dim= 2
Tmplmagel.OR.Tmplmage

aaa(3,2).AND.cshift(Logimage,shift=-1,dim=
Tmpimagel.OR.Tmplimage

cshift(Loglmage,shift= 1,dim= 1)

Tmplmagel.0OR.(aaa(1,3).AND.cshift(Tmplmag e,shift= 1,dim=

cshift(Loglmage,shift=-1,dim= 1)

Tmplmagel.0OR.(aaa(1,1).AND.cshift(Tmpimag e,shift= 1,dim=

cshift(Loglmage,shift=-1,dim= 1)
Tmplmagel.0OR.(aaa(3,1).AND.cshift(Tmpimag e,shift=-1,dim=

cshift(Loglmage,shift= 1,dim= 1)
Tmplmagel.0OR.(aaa(3,3).AND.cshift(Tmplmag e,shift=-1,dim=

Tmplmagel.0OR.(aaa(2,2).AND.Loglmage)

MERGE (black,white, Tmplmage)

Fkkkkkkkkkkkkkkkkk

END SUBROUTINE Dilation
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5.1 Metodo Haralick-Shanmugam-Dinstein

Subroutine: DilationGray.

—

SUBROUTINE DilationGray(Inimage,nx,ny,Outimage)

(o] Fkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IMPLICIT NONE

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

c Minkowski's Additional Morphological Operator

c using unitary circle as structuring element

c for Gray Levels images

C *hkkkkkkhkhkhkkhkhkxhkxkk
INTEGER , INTENT(IN) onx,

. ny
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(IN) - Inlmag e
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(OUT) ;2 Outlm age

C *hkkkkkkhkhkhkkhkhxhkkk
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :» Inlmage,
Outlmage
C *hkkkkkkhkhkhkkhkhkxhkxkhk
INTEGER DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) :» Tmplmage,
Crsimagel,
Crsimage2,
. Intimage
INTEGER , PARAMETER i black= 0,
white= 255
C *hkkkkkkhkhkhkkhkhkhkxkk
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :; Tmplmage,
Crsimagel,
Crsimage2,
Intimage
C *hkkkkkkkkhkhkkhkhkhkkk

WRITE(*, =) 'Dilating gray levels ....

Intimage = Inlmage
Crslmagel = CSHIFT(Intimage,shift= 1,dim= 1)
Crslmage2 = CSHIFT(Intimage,shift=-1,dim= 1)

Tmplmage = MAX( Crslmagel,
Crsimage2,
CSHIFT(Intimage,shift= 1,dim= 2),
CSHIFT(Intimage,shift=-1,dim= 2) )

Intimage = MAX( Tmplmage,
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CSHIFT(Crsimagel,shift= 1,dim= 2),
CSHIFT(Crsimagel,shift=-1,dim= 2) )

Tmplmage = MAX( Intimage,
CSHIFT(Crslmage2,shift=-1,dim= 2),

CSHIFT(Crslmage2,shift= 1,dim= 2) )

Outlmage = Tmplmage

END SUBROUTINE DilationGray
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5.1 Metodo Haralick-Shanmugam-Dinstein

Subroutine: Erosion.

—

Fkkkkkkkkkkkkkkkkkk

SUBROUTINE Erosion(Binlmage,nx,ny,Outimage)

Cc E )
IMPLICIT NONE
c P
c Minkowski's Subtrational Morphological Operator
c using unitary circle as structuring element
c for binarized images
c P
INTEGER INTENT(IN) Ionx, ny
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(IN) : Binlma ge
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(OUT) ;o Outlm age
c P
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :» Binlmage,
Outlmage
c P
LOGICAL , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) :: Loglmage,
Tmplimagel,
. Tmplmage
INTEGER , PARAMETER ;o black= 0,
white= 255
Cc E e )
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) . Logimage,
Tmplmagel,
Tmplimage
c E T )
WRITE(*, *) 'Eroding ....'
Loglmage = MERGE(.TRUE.,.FALSE.,Binimage.EQ.black)
Tmplmagel = cshift(Loglmage,shift= 1,dim= 1)
Tmplmagel = Tmplmagel.AND.cshift(Loglmage,shift=-1,di m= 1)
Tmplmage = Tmplmagel.AND.cshift(Tmplmagel,shift= 1,dim =2
Tmplmage = Tmplmage.AND.cshift(Tmplmagel,shift=-1,dim =2)
Tmplmage = Tmplmage.AND.Loglmage
Outimage = MERGE(black,white,Tmplimage)
c B e
END SUBROUTINE Erosion
c A
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Subroutine: ErosionGray.

—

SUBROUTINE ErosionGray(Inlmage,nx,ny,Outimage)

c
IMPLICIT NONE
c
c Minkowski's Subtrational Morphological Operator
c using unitary circle as structuring element
c for Gray Levels images
c
INTEGER , INTENT(IN) Lonx, ny
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(IN) - Inlmag e
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(OUT) - Outlm age
c
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) . Inlmage,
Outlmage
c
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) :» Tmplmage,
. Crsimage
INTEGER , PARAMETER i black= 0,
white= 255
c
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :: Tmplmage,
Crsimage
WRITE(*, *) 'Eroding gray levels ...."
Outimage = MIN( CSHIFT(InImage,shift= 1,dim= 1),
CSHIFT(Inlmage,shift=-1,dim= 1),
CSHIFT(Inlmage,shift= 1,dim= 2),
CSHIFT(InImage,shift=-1,dim= 2) )
c Crslmage = CSHIFT(Inlmage, shift="1,dim= 1)
c Crslmage = CSHIFT(Crslmage,shift= 1,dim= 2)
c
c Crslmage = CSHIFT(Inlmage, shift=-1,dim= 1)
c Tmp2image = CSHIFT(Crsimage,shift=-1,dim= 2)
c
c Crslmage = CSHIFT(Inlmage, shift=-1,dim= 1)
c Tmp2lmage = CSHIFT(Crsimage,shift= 1,dim= 2)
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c
c Crslmage = CSHIFT(Inlmage, shift= 1,dim= 1)
c Tmp4lmage = CSHIFT(Crsimage,shift=-1,dim= 2)
c

END SUBROUTINE ErosionGray
c
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Subroutine: GRankBandPass.
L —

(o] Fkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

SUBROUTINE GRankBandPass(Inlmage,nx,ny,Outimage)

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IMPLICIT NONE

C *hkkkkkkhkhkhkkhkhkhkkhk
c Band Pass Filter - Recursive Morphological Operator
c Gray level images
c using unitary circle as structuring element
C *hkkkkkkhkhkhkkhkhkhkkhk
INTEGER , INTENT(IN) onx, ny
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) , INTENT(IN) - Inlmag e
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) , INTENT(OUT) ;2 Outlm age
C *hkkkkkkhkhkhkkhkhkxhkkk
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :» Inlmage,
Outlmage
C *hkkkkkkhkhkhkkhkhkxhkxkhk
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) :: Templmage,
. Templmagel
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) o Intimage,
. Intimagel
INTEGER i,
rankl,
rank2
C *hkkkkkkhkhkhkkhkhkxhkkk
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :: Templmage,
Templmagel,
Intimage,
Intimagel
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
WRITE(*, *) 'Band Pass Rank Filtering ..."
WRITE(*, *) E—
WRITE(*, *) ' * Introduce ranks R1 > R2 (1..3): *!
WR|TE(*’ *) ! Fkkkxk
READ, *) rankl, rank2
c
IF ( (rankl <= 3 .AND. rankl >= 1).AND.
(rank2 <= 3 .AND. rank2 >= 1).AND.
(rankl > rank2) ) THEN
c

Templmagel = Inimage

DO i=1,rankl

CALL DilationGray(Templmagel,nx,ny,Templmage)
Templmagel = Templmage
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END DO

DO i=1,rankl

CALL ErosionGray(Templmagel,nx,ny,Templmage)
Templmagel = Templmage

END DO

Intimagel = Templimagel

c
DO i=1,rank2
CALL DilationGray(Inlmage,nx,ny,Templmage)
Inlmage = Templmage
END DO
DO i=1,rank2
CALL ErosionGray(Inlmage,nx,ny,Templmage)
Inlmage = Templmage
END DO
Intimage = Intimagel - Inimage
Inimage = ABS(Intimage)
c
ENDIF
c
Outlmage = Inlmage
C *kkkkkkkkkkkkkkk
END SUBROUTINE GRankBandPass
C *hkkkkkkhkhkhkkhk
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Subroutine: GRankHighPass.

—

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

SUBROUTINE GRankHighPass(Inlmage,nx,ny,Outimage)

(o] Fkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IMPLICIT NONE

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

c High Pass Filter - Recursive Morphological Operator

c Gray level images

c using unitary circle as structuring element

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
INTEGER , INTENT(IN) onx, ny
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) , INTENT(IN) - Inlmag e
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) , INTENT(OUT) ;2 Outlm age

C Fhkkkkkkkhkhkhkhkkkkkkkhkhkik

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) . Inlmage,

Outlmage

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) o Intimage
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) :» Templmage
INTEGER : i, rank

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) . Intimage,

Templmage

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
WRITE(*, *) 'High Pass Morphological Filtering ...
WR'TE(*, *) ! *kKxKK !
WRITE(*, *) ' * Introduce rank (1..5): *!
WR|TE(*, *) ! Fkkkkk

READ, *) rank

Intimage = Inlmage

IF (rank <= 5 .AND. rank >= 1) THEN

DO i=1,rank

CALL ErosionGray(Inlmage,nx,ny,Templmage)
Inlmage = Templmage

ENDDO

DO i=1,rank

CALL DilationGray(Inlmage,nx,ny,Templmage)
Inlmage = Templmage

ENDDO

ENDIF
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Outlmage = Inlmage

END SUBROUTINE GRankHighPass
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Subroutine: GRankLowPass.
L —

SUBROUTINE GRankLowPass(Binlmage,nx,ny,Outimage)

IMPLICIT NONE

Gray level images
using unitary circle as structuring element

O O o0 o0 0O

INTEGER ,
INTEGER
INTEGER

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block)

INTEGER
INTEGER
CHARACTER30

, DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1)

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block)

WRITE(*, *) 'Low Pass Filtering ..."

Low Pass Filter - Recursive Morphological Operator

WRITE(*, *) '
WRITE(*, *) ' * Introduce rank (1..5):

WRITE(*, *) '
READ, *) rango

IF (rango <= 5 .AND. rango >= 1) THEN

DO i=1,rango

CALL DilationGray(Binlmage,nx,ny,Templmage)
Binlmage = Templmage

END DO

DO i=1,rango

CALL ErosionGray(Binlmage,nx,ny,Templmage)
Binlmage = Templmage

END DO

ENDIF

Outimage = Binlmage

END SUBROUTINE GRankLowPass
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INTENT(IN) ©onx, ny
, DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) , INTENT(IN)
, DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) , INTENT(OUT)

: Binlma ge
;o Outlm age
*kkkkkkkkkkkkkkkkhhkkkk
:» Binlmage,
Outlmage
*kkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkk
;1 Templmage
i, rango
ostr
*kkkkkkkkkkkkkkkkkhkkkk
;1 Templmage
*kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

*hkkk
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Subroutine: HitMiss.

—

Fokkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

SUBROUTINE HitMiss(Binlmage,nx,ny,Outimage)

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
IMPLICIT NONE
C *hkkkkkkkkhkhkhkkkkkkk
c Hit or Miss
c Morphological Operator
c using unitary circle as structuring element
c 256 gray levels
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
INTEGER INTENT(IN) Ionx, ny
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(IN) ;2 Binlma ge
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(OUT) ;2 Outlm age
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :» Binlmage,
Outlmage
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
LOGICAL , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) :: Loglmage,
Tmplmagel,
Tmplimage2,
Tmplimage3,
. Tmplimage
INTEGER , PARAMETER o black= 0,
white= 255
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :» Loglmage,
Tmplmagel,
Tmplimage2,
Tmplimage3,
Tmplmage
C *hkkkkkkkkhkhkhkkkkkkk

WRITE(*, *) 'Hit or Miss ...|

Loglmage = MERGE(.TRUE.,.FALSE.,Binimage.EQ.black)

Tmplmage = cshift(Loglmage,shift="1,dim= 1)
Tmplmagel = Tmplmage.AND.cshift(Loglmage,shift=-1,dim =1)
Tmplmagel = Tmplmagel.AND.cshift(Logimage,shift= 1,dim =2
Tmplmagel = Tmplmagel.AND.cshift(Loglmage,shift=-1,di m= 2)
Tmplmage2 = cshift(Tmplmage,shift= 1,dim= 2)
Tmplmage = cshift(Tmplmage,shift=-1,dim= 2)
Tmplmage2 = Tmplmage2.OR.Tmplmage
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Tmplmage = cshift(Loglmage,shift=-1,dim= 1)
Tmplmage3 = cshift(Tmplmage,shift= 1,dim= 2)
Tmplmage = cshift(Tmplmage,shift=-1,dim= 2)

Tmplmage3 = Tmplmage3.OR.Tmplmage
Tmplmage3 = Tmplmage3.0OR.Tmplmage2

Tmplimagel = Tmplmagel. AND.Tmplimage3

Outimage = MERGE(black,white,Tmplmagel)

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

END SUBROUTINE HitMiss

(o] Fokkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
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Subroutine: Isolated g:

—

(o] Fkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

SUBROUTINE Isolated_B(Inimage,nx,ny,Outimage)

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IMPLICIT NONE

C *hkkkkkkhkhkhkhhkkkkkkk

c Isolated Point Eliminator

c Morphological Operator

c using unitary circle as structuring element

c 256 gray levels (Bright Estractor)

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
INTEGER INTENT(IN) :: nx, ny
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(IN) : Inlmag e
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(OUT) :: Outim age

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) - Inlmage,

Outlmage
C *hkkkkkkhkhkhkhhkkkkkkk
INTEGER DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) :: Templimage,
Temp2lmage
C *hkkkkkkhkhkhkhkkkkkkk
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :» Templimage,
Temp2lmage

C *hkkkkkkhkhkhkhkkkkkkk

WRITE(*, *) 'Isolated Bright Points Eliminator ..."
CALL DilationGray(InImage,nx,ny,Outimage)
Templlmage = Inlmage

Temp2lmage = Outlmage
Templimage = MIN(Templlimage, Temp2lmage)
Outlmage = Templimage

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
END SUBROUTINE Isolated_B

C *hkkkkkkhkhkhkhhkkkkkkk
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Subroutine: Isolated p:

—

SUBROUTINE Isolated_D(Inlmage,nx,ny,Outimage)

IMPLICIT NONE

Isolated Point Eliminator

Morphological Operator

using unitary circle as structuring element
256 gray levels (Dark estractor)

O O O 0 O O

INTEGER
INTEGER
INTEGER

, DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(IN)
, DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(OUT)

C
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block)

c
INTEGER DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1)
c
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block)
&
c
WRITE(*, *) 'Isolated Dark Points Eliminator ... '
CALL ErosionGray(Inlmage,nx,ny,Outlmage)
Templlmage = Inlmage
Temp2lmage = Outlmage
Templlmage = MAX(Templlmage, Temp2lmage)
Outlmage = Templimage
c
END SUBROUTINE Isolated_D
c

Mauro Ennas

INTENT(IN)

Fkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

*kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

Fkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

*kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
onx, ny
;- Inlmag e
;2 Outlm age
*kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
:: Inlmage,
Outlmage
*kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
;1 Templimage,
Temp2lmage
*kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
:: Templlmage,
Temp2lmage

Fokkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

Fkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

*kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
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Subroutine: LowPassMorph.

—

(o] Fkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

SUBROUTINE LowPassMorph(Binlmage,nx,ny,Outlmage)

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IMPLICIT NONE

C *hkkkkkkhkhkhkkhkhkhkkhk
c Low Pass Filter - Recursive Morphological Operator
c using unitary circle as structuring element
C *hkkkkkkhkhkhkkhkhkhkkk
INTEGER , INTENT(IN) N, ny
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) , INTENT(IN) : Binlma ge
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) , INTENT(OUT) ;0 Outlm age
C *hkkkkkkhkhkhkkhkhkhkkhk
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :» Binlmage,
Outlmage
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) :» Templmage
INTEGER 1, rango
CHARACTER30 ostr
C *hkkkkkkhkhkhkkhkhkxhkkhk
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :» Templmage
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
WRITE(*, *) 'Low Pass Filtering ..."
WRITE(*, *) S—
WRITE(*, *) ' * Introduce rank (1..3): *!
WRITE(*, *) ' Fhkxk
READ(, *) rango
IF (rango <= 3 .AND. rango >= 1) THEN
DO i=1,rango
CALL Dilation(Binlmage,nx,ny, Templmage)
Binlmage = Templmage
END DO
DO i=1,rango
CALL Erosion(Binlmage,nx,ny,Templmage)
Binlmage = Templmage
END DO
ENDIF
Outimage = Binlmage
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
END SUBROUTINE LowPassMorph
C *hkkkkkkhkhkhkkhkhkhkkhk
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5.1 Metodo Haralick-Shanmugam-Dinstein

Subroutine: Opening.

—

*kkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

SUBROUTINE Opening(Binlmage,nx,ny,Outimage)

C Khkkkkkkkhkhkkkkkkkkhik
IMPLICIT NONE

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

c Opening Morphological Operator

c using unitary circle as structuring element

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
INTEGER INTENT(IN) Inx, ny
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(IN) ;> Binlma ge
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(OUT) ;2 Outlm age

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) ;. Binlmage,

Outlmage

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) :: Templmage

C *hkkkkkkkhkkkkkkkkkhkik

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) ;. Templmage

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
WRITE(*, *) 'Opening ..."
CALL Dilation(Binlmage,nx,ny,Templmage)
CALL Erosion(Templmage,nx,ny,Outimage)

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
END SUBROUTINE Opening

C Khkkkkkkkkhkkkkkkkkhkikk
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5.1 Metodo Haralick-Shanmugam-Dinstein

Subroutine: OpeningGray.

—

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

SUBROUTINE OpeningGray(Inimage,nx,ny,Outimage)

(o] Fkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IMPLICIT NONE

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

c Opening Morphological Operator

c using unitary circle as structuring element

c 256 gray levels

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
INTEGER INTENT(IN) onx, ny
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(IN) - Inlmag e
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(OUT) ;2 Outlm age

C Fhkkkkkkkhkhkhkkkkkkkkhkik

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) . Inlmage,

Outlmage

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) :» Templmage

C Fhkkkkkkkhkhkhkkkkkkkkhkhkk

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :: Templmage

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
WRITE(*, *) 'Opening gray levels ...
CALL DilationGray(Inlmage,nx,ny,Templmage)
CALL ErosionGray(Templmage,nx,ny,Outimage)

C Fhkkkkkkkhkhkkkkkkkkkhkhk
END SUBROUTINE OpeningGray

C Fhkkkkkkkhkhkkkkkkkkkhkhk
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5.1 Metodo Haralick-Shanmugam-Dinstein

Subroutine: ShapeMorph.

—

*kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

SUBROUTINE ShapeMorph(Binlmage,nx,ny,Outimage)

C Fhkkkkkkkhkhkhkkkkkkkkhhkk
IMPLICIT NONE

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

c Shaping Morphological Operator

c using unitary circle as structuring element

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
INTEGER , INTENT(IN) onx, ny
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(IN) ;> Binlma ge
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(OUT) ;2 Outlm age

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) ;. Binlmage,

Outlmage

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) :: Outllmage

C Fhkkkkkkkhkhkkkkkkkkkhkhkk

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :» Outllmage

c
WRITE(*, *) 'Sharping ..."

CALL Dilation(Binlmage,nx,ny,Outimage)

Outllmage = Outimage

CALL Erosion(Binlmage,nx,ny,Outlmage)
Outlimage = ABS( Outllmage - Outimage)

END SUBROUTINE ShapeMorph
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5.1 Metodo Haralick-Shanmugam-Dinstein

Subroutine: TopHat g:

—

*kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

SUBROUTINE TopHat_B(InImage,nx,ny,Outimage,h)

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IMPLICIT NONE

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
c Top-Hat Morphological Operator

c using unitary circle as structuring element

c 256 gray levels (Bright estractor)

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

INTEGER INTENT(IN) onx, ny,

. h
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1),INTENT(IN) : Inlmag e
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1),INTENT(OUT) ;o Outlm age

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) - Inlmage,

Outlmage

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1) :» Templimage

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :» Templimage

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

WRITE(*, *) 'Top-Hat over gray levels ... B version'

CALL ClosingGray(Inlmage,nx,ny,Outimage)

Templlmage = Inimage - Outimage
WHERE (Templlmage.GE.h)

Outlmage = Templlmage
WHERE (Templlmage.LT.h)
Outlmage = 0
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
END SUBROUTINE TopHat_B
C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
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5.1 Metodo Haralick-Shanmugam-Dinstein

Subroutine: TopHat p:
—

SUBROUTINE TopHat_D(Inlmage,nx,ny,Outlmage,h)

IMPLICIT NONE

c
c Top-Hat Morphological Operator
c using unitary circle as structuring element
c 256 gray levels (Dark estractor)
c
INTEGER , INTENT(IN) Lonx, ny
INTEGER , INTENT(IN) :h
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(IN) - Inlmag e
INTEGER , DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1), INTENT(OUT) ;2 Outlm age
c
IHPF$ DISTRIBUTE (block, block) :» Inlmage,
Outlmage

INTEGER DIMENSION(0:nx-1,0:ny-1)

;. Templlimage

IHPF$ DISTRIBUTE (block, block)

:» Templimage

WRITE(*, *) 'Top-Hat over gray levels ... D version'

CALL ClosingGray(Inlmage,nx,ny,Outimage)

Templlmage = Outlmage - Inimage

WHERE (Templlmage.GE.h)
Outlmage = Templlmage

WHERE (Templlimage.LT.h)
Outlmage = 0

(o] Fkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk

END SUBROUTINE TopHat_D

C *kkkkkkkkkkkkkkkkkkkkkk
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