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Abstract—This work uses methods of evolutionary com-
putation via Adaptive Genetic Algorithm as an alterna-
tive form of designing translation-invariant morphological
filters. A comparative analysis of performance is presented
along with the morphological filters design methods descri-
bed in Harvey and Marshal [1] and Sousa [2].

Index Terms—Operators Designing, Genetic Algorithms,
Optimal Filters.

I. INTRODUCAO

O projeto de filtros morfolégicos é um problema de fun-
damental importancia no estudo da morfologia matemaética
com diversas aplicagoes em processamento e analise de ima-
gens, dentre as quais destacam-se redugao de ruido, ex-
tracao de bordas e reconhecimento de objetos. Dentre
os diversos trabalhos publicados em projetos de opera-
dores morfolégicos, destacam-se os seguintes: Dougherty
e Loce [3] projetaram operadores sub-6timos crescentes
satisfazendo as condigdes do teorema de Matheron [4]
para o processamento de imagens binarias. Yang e Ma-
ragos [5] projetaram operadores (classificadores min-max)
de acordo com a decomposicdio de Matheron [4] utili-
zando o critério do erro médio quadratico para minimi-
zar a fungdo de custo. Pessoa e Maragos [6] generali-
zaram os operadores de Yang e Maragos [5] para uma
arquitetura de redes neurais envolvendo operadores mor-
folégicos/posto/linear. Harvey e Marshall [1] utilizaram
Algoritmo Genético Simples (AGS) para o projeto de fil-
tros morfoldgicos 6timos em imagens em niveis de cinza.
Posteriormente, Oliveira [7] generalizou o trabalho de Har-
vey e Marshall [1] ao implementar via AGS a decom-
posicao de Banon e Barrera [8] para operadores nio ne-
cessariamente crescentes invariantes a translagao. David-
son e Hummer [9] utilizaram Redes Neurais Morfolégicas
(RN M) no projeto de filtros morfolégicos, que diferem das
Redes Neurais Cldssicas (RNC) [10] no sentido de que
a computacao em cada né da Rede Neural Morfolégica
(RN M) é realizada por meio de operadores morfolégicos
simples sob o contexto de Algebra das Imagens [11]. Her-
wing e Shalkoff [12] apresentam uma RN M com aprendi-
zagem baseada na regra delta com funcdo de ativacao de
transicao brusca, a qual é utilizada para o projeto de filtros
em imagens do tipo bindria. Sousa [13] mostra uma nova
arquitetura de rede geral denominada Rede Neural Mo-
dular Morfoldgica (RN M M) baseada na decomposicao de
Matheron [4] e no caso mais geral da decomposicao de Ba-
non e Barrera [8]. O treinamento da RNMM é via AGS e
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via algoritmo do erro propagado, o qual utiliza a metodo-
logia de Pessoa de Maragos [14] para estimar as derivadas
da equagao de treinamento, usando vetores indicadores de
posto e fungdo impulso suave. Cada médulo da RN MM
representa uma operagao morfolégica padrao: dilatagao,
erosao, anti-dilatagao e anti-erosao.

O propdsito deste artigo é utilizar o Algoritmo Genético
Adaptativo (AGA) Mitsuo e Cheng [15] como um método
alternativo para o projeto de filtros morfoldgicos 6timos,
baseado na metodologia descrita em Harvey e Marshall [1].
Para o projeto de operadores invariantes a translacao via
decomposigido de Matheron [4] por dilatagdes ou erosoes é
utilizada a metodologia descrita em Sousa [2]. Sao feitas
comparagoes do método proposto com os resultados des-
critos em Harvey e Marshall [1] e Sousa [2].

II. FUNDAMENTOS
A. Morfologia Matemdtica

Para implementacao do projeto de filtros morfolégicos é
necessario definir as seguintes equagoes [2]:

Dilatagao: 0 = max (5) + Ek> (1)
Erosao: €, = min (; - Ek> (2)
Anti-Dilatacio: ¢ = 1 — min (E - Zk) (3)
Anti-Erosédo: € =1 —max (E + ;k) (4)

— . — -
em que = é o sinal de entrada e ay e b representam o

elemento estruturante (b representa a reflexdo do com-
plemento dos elementos estruturantes da anti-dilatacao ou
anti-erosao).

B. Algoritmo Genético Adaptativo

O AGA Mitsuo e Cheng [15] difere do AGS na uti-
lizacao de métodos adaptativos aplicados nos operadores
de cruzamento e mutacao ilustrados na Figura 1. O
método adaptativo adotado, denominado de adaptacao de-
terministica [15], consiste em alterar os valores das taxas
dos operadores de acordo com uma regra predeterminada.
A regra adotada diminui gradativamente as taxas dos ope-
radores a cada evolugao da populagao, ou seja, as taxas
sao gradativamente adaptadas. A Equacao 5 define a re-
gra adotada como parametro adaptativo nas taxas de cru-
zamento e mutacao:

Txg=Tx; — (Tx; — Tay)* %1 (5)
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Fig. 1. Ciclo do AGA e seus principais operadores.

em que Tz,, Tw; e Txy representam respectivamente as
taxas atual, inicial e final. Os termos G e g, represen-
tam respectivamente a quantidade méaxima de geragoes e
a geracao atual.

III. PrROJETO DE FILTROS MORFOLOGICOS E
OPERADORES VIA DECOMPOSICAO DE MATHERON

De acordo com a Figura 2, o método para o projeto
de filtros 6timos descrito em [1] utiliza uma seqiiéncia de
operacoes de dilatagoes e eroses e um unico elemento es-
truturante (que caracterizam o filtro) definidos pelo trei-
namento do AGS. Para o projeto de filtros morfol6gicos
6timos proposto neste trabalho, toma-se como base o
método de Harvey e Marshall [1] com as seguintes mo-
dificacoes: i) os operadores de cruzamento e mutagio que
caracterizam o AGS sao adaptativos, ii) s@o acrescentados
os operadores morfolégicos de anti-dilatacao e anti-erosao
para caracterizacao do cromossomo que define o filtro, iii)
o filtro é parametrizado por um conjunto de elementos es-
truturantes, os quais sao associados aos respectivos ope-
radores. A titulo de exemplo, a Figura 3 representa um
elemento da populacao codificado de acordo com a Ta-
bela I, em que op(;) representa um determinado operador
morfolégico e ee(;) seu respectivo elemento estruturante,
i=1,2,...,N. O AGA determina a seqiiéncia de operagoes
morfolégicas bem como o conjunto de elementos estrutu-
rantes que definem o filtro étimo. As modificacoes inse-
ridas generalizam o método de Harvey e Marshall [1].

Sousa [2] utiliza a RNMM para o projeto de opera-
dores invariantes a translagao que satisfagam o teorema
da decomposigao de Matheron [4] tanto por dilatagdes ou
erosoes. O teorema diz que todo operador crescente e in-
variante a translagao pode ser decomposto por uma uniao
ou intersecao de operadores do tipo erosao ou dilatagao. A
Figura 4 apresenta a arquitetura da RNM M para a de-
composigao de Matheron [4] por dilatagoes. As equagoes a
seguir definem uma das arquiteturas da RN M M de acordo
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Fig. 2. Codificagao do cromossomo Harvey e Marshal.
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Fig. 3. Codificagdo do cromossomo Harvey e Marshal modificado.

com Sousa [2].

Dilatacao: 0p = vy = mazx (E + Ek) (6)
Saida da rede: Y = min(v) (7)

em que,
U:(Ula U2, ... 7UI€) (8)

A matriz peso A da RNM M ¢é definida por

—  — —

A:(Cll, Ao, ..., ak) (9)

em que T éa imagem de entrada da RNMM e ay €
R*. k=1,2,...,N, representam os elementos estruturantes
e pesos da rede. O simbolo A representa a operagao de
minimo.

De forma dual, define-se a arquitetura para a decom-
posicdo de Matheron [4] via erosdes, substituindo as di-
latagoes por erosoes e o simbolo A por V, em que V re-
presenta a operacdo de maximo. O principal objetivo é

TABELA 1
EXEMPLO DE CODIGO PARA AS OPERAGOES MORFOLOGICAS DO
METODO DE HARVEY E MARSHALL MODIFICADO

Cédigo Binario | Operador Morfolégico
000 Dilatacao
001 Nada Fazer
010 Erosao
011 Nada Fazer
100 Anti-Dilatagao
101 Nada Fazer
110 Anti-Erosao
111 Nada Fazer
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Fig. 4. Arquitetura da RNM M utilizada para a decomposi¢do de
Matheron via dilatagoes.
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Fig. 5. Codificagao do Cromossomo para decomposi¢ao de Matheron.

determinar um conjunto de elementos estruturantes sub-
Otimos para o projeto de filtros morfolégicos invariantes a
translacao. Para o treinamento desta aquitetura de rede,
Sousa [2] utilizou AGSS. Tomando como base a arquiterura
da RN M M utiliza-se o AGA para o projeto de filtros mor-
folégicos invariantes a translagao via decomposicao de Ma-
theron [4] por dilatagdes ou erosdes. A titulo de exempli-
ficagdo, a Figura 5 representa um elemento da populacio,
em que ee(;), 1 =1,2,..., N, representa o conjunto de ele-
mentos estruturantes sub-6timos para o projeto de filtros
morfolégicos invariantes a translagao.

IV. SIMULACOES E RESULTADOS EXPERIMENTAIS

O treinamento do AGA para o projeto de filtros mor-
folégicos 6timos e para o projeto de operadores invariantes
a translacao via decomposi¢ao de Matheron, segue o es-
quema da Figura 1, no qual se utiliza a funcao critério de
adequabilidade F definida por,

E=D-Y (10)
em que D é a imagem desejada e Y a saida do filtro pro-
jetado pelo AGA.

Foram adotadas as seguintes funcbes de adequabili-
dades nas simulagdes: Erro Médio Absoluto (MAE),
Erro Raiz Média Quadratica (RM SE), Razao Sinal-Ruido
(SN R,,5)(dB) e Razao Ruido-Sinal (NSR,,s)(dB), defini-

das da seguinte forma:

MAE = |D - Y] (11)
RMSE = \/(D—Y)? (12)
2
SNRy. = 10 logrg—20 (13)
D vp
_ 2
NSRmS =10 lOgloM (14)
(D)?

em que (D —Y)2 e (D)? representam a energia média do
erro(segundo momento do erro) e a energia média do ob-
jetivo (segundo momento do objetivo).

A. Aplicagoes

Em processamento de imagens existe um problema
cléssico: filtragem de imagens corrompidas por ruido [16].
Em particular neste trabalho sao utilizadas imagens com
ruido do tipo sal e pimenta. Para suprimir este tipo de
ruido, o filtro cldssico utilizado é o da mediana [16], que
para determinada densidade de ruido tem se mostrado efi-
ciente. O objetivo é projetar o filtro morfolégico 6timo
por meio do treinamento do AGA que suprime o ruido
previamente definido, tanto via método de Harvey e Mar-
shall modificado bem como por meio da decomposi¢ao de
Matheron [4] de acordo com estrutura da RNMM [2].

A.1 Método de Harvey e Marshall modificado para o pro-
jeto de filtros morfoldgicos 6timos

O objetivo é comparar os resultados obtidos por meio
do método de Harvey e Marshall modificado com os resul-
tados do método original [1]. Em todas as simulagoes foi
utilizado 25 por cento da imagem ruidosa X (Figura 6 (a)-
(b)) para treinar o AGA. Para testar o filtro projetado,
utilizou-se a imagem ruidosa total X. Também, foram
utilizadas as fungoes de adequabilidade MAE, RMSE e
SNR,,s no AGA. Gerou-se uma populagao inicial de 100
individuos de acordo com a Figura 3, com um intervalo de
variagao adaptativa Tz; = 1,0 a Txy = 0,5 para probabi-
lidade de cruzamento e Tz; = 0,05 a Tz = 0,0001 para
probabilidade de mutagao de acordo com [15]. Utilizou-se
o nimero de 100 geracoes bem como o erro E = 1073 para
o critério de parada.

A Tabela II mostra os resultados obtidos para o método
de Harvey e Marshall modificado via treinamento AGA,
método de Harvey e Marshall (método original) via trei-
namento AGS e filtro da mediana. De acordo com a Tabela
II, verifica-se que, para uma densidade de ruido de 10%, o
filtro projetado via AGA mostrou ser mais eficiente para
todas as fungoes de adequabilidade M AE, RMSE e SNR
utilizadas. Observa-se por exemplo, que a SN R final para
0 AGA superou a SNR do AGS em torno de 42 dB. A
Figura 7 mostra a imagem filtrada obtida pelo método de
Harvey e Marshall modificado. De acordo com a Tabela II,
com apenas 100 geracoes o método proposto obteve mel-
hores resultados que o método original com 1000 geragoes.



TABELA II
RESULTADOS DO PROJETO DE FILTROS MORFOLOGICOS OTIMOS VIA AGA, AGS E FILTRO DA MEDIANA

a) X - entrada

Fig. 6. Imagens de treinamento do AGA para o problema de redugao
de ruido. (a) entrada do AGA, (b) saida desejada do AGA,(Harvey
e Marshal modificado) (c) entrada do AGA e (d) saida desejada do
AGA. (Decomposigao de Matheron)

A.2 Treinamento AGA para o projeto de operadores inva-
riantes a translagao via decomposicao de Matheron

Para o projeto de operadores invariantes a translagao via
decomposigdo de Matheron por dilatagbes ou erosoes [4],
0o AGA foi treinado com uma populagao inicial de 100 ele-
mentos; o numero méximo de geragoes (ciclo do AGA)
iguais a 100, com um intervalo de variacao adaptativa
Tx;=1,0aTxy = 0,5 para probabilidade de cruzamento e
Tz; =0,05a Tz =0,0001 para probabilidade de mutagao
de acordo com [15]. Para adequabilidade dos elementos da
populacao utilizou-se a relagao ruido sinal NSR, definida
pela Equagao 14. Em todas as simulagoes foi utilizado 25
por cento da imagem ruidosa X (Figura 6 (c)-(d)) para
treinar o AGA. Para testar o filtro projetado utilizou-se a
imagem ruidosa total X.

A Tabela IIT mostra os resultados obtidos para o projeto
de operadores invariantes a translagao via decomposigao de
Matheron por: AGA, RNMM com treinamento via AGS
e filtro da mediana. De acordo com a Tabela III, verifica-se
que para a densidade de ruido em torno de 5% o operador
morfolégico invariante a translacao projetado via treina-
mento AGA mostrou ser mais eficiente que a RNMM e o

Denominagao Densidade Qtd. MAE Final | RMSE Final | SNR Final (dB)
de Ruido | geragoes
(%) do AG
AGS 10 1000 8,07 16,24 89,87
FILTRO MEDIANA | 10 6,07 14,09 120,40
AGA 10 100 5,19 13,56 131,87
b) D - saida desejada b) saida

a) X - treinamento

d) saida

Fig. 7. Imagens de treinamento e teste para o problema de extragao
de ruido para o método de Harvey e Marshall modificado. (a) entrada
para o treinamento, (b) saida ao final do treinamento, (c) entrada de
teste e (d) sdida do teste (imagem filtrada).

filtro da mediana. Em particular, para 25 decomposi¢oes
por dilatacoes e 100 geragoes, o AGA obteve uma NSR fi-
nal de -23,76 dB, contra a NSR final da RNMM de -19,70
dB. A Figura 8 mostra o resultado do operador projetado
obtido por treinamento AGA para a decomposicao de Ma-
theron [4] por 100 dilatagbes. De acordo com a Figura 9, &
medida que se aumenta o nimero de decomposigoes para
o projeto do operador, a relagao ruido sinal VSR tende a
se estabilizar em torno de um determinado valor -24,5 dB.
Isso nos diz que quanto maior o niimero de decomposigoes
maior serd a aproximacao do operador morfolégico inva-
riante a translacao projetado.

V. CONCLUSOES

Os resultados obtidos por meio das simulagoes realizadas
sao significativos, mostrando que o treinamento do método
de Harvey e Marshal modificado por AGA para o projeto
do filtro morfoldgico 6timo é mais eficiente que o método
original. O treinamento AGA para o projeto de opera-
dores invariantes a translacao via decomposicao de Mathe-
ron [4] mostrou ser mais eficiente que a RNMM e o filtro
da mediana para o problema de imagens com ruido do tipo
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TABELA III

RESULTADOS DA DECOMPOSIGAO DE MATHERON VIA AGA, A RNMM E FILTRO DA MEDIANA.

Denominagao Treinamento | Densidade de | Qtd. NSR Final (dB)
Ruido (%) geragoes
do AG

FILTRO MEDIANA 5 -21,55
RNMM (3 Erosoes) AG 5 100 17,63
RNMM (8 Dilatagoes) AG 5 100 -19,00
RNMM (25 Erosoes) AG 5 100 -18,40
RNMM (25 Dilatacoes) AG 5 100 -19,70
AGA (8 Erosoes) 5 100 -22,21
AGA (8 Dilatagoes) 5 100 -23,22
AGA (25 Erosoes) 5 100 -23,11
AGA (25 Dilatagoes) 5 100 -23,76
AGA (50 Erosoes) 5 100 -23,27
AGA (50 Dilatagoes) 5 100 -24,07
AGA (75 Erosoes) 5 100 -23,31
AGA (75 Dilatacoes) 5 100 -24,13
AGA (100 Erosoes) 5 100 -24,11
AGA (100 Dilatagoes) 5 100 -24,27

b) saida

a) X - treinamento

c) X -teste

et 3 4

Fig. 8. Imagens de treinamento e teste para o problema de redugao
de ruido via decomposigdo de Matheron por 100 dilatagdes. (a) en-
trada para o treinamento, (b) saida ao final do treinamento, (c) en-
trada de teste e (d) sdida do teste (imagem filtrada).

impulsivo (sal e pimenta). Por outro lado, observou-se, &
medida que se aumenta o nimero de decomposicoes para o
projeto do operador a relacao ruido sinal NSR tende a se
estabilizar em torno de um determinado valor o que leva a
crer que quanto maior o nimero de decomposi¢bes maior
serd a aproximagao do operador morfolégico. No entanto,
isto terd um custo computacional elevado. Em trabalhos
futuros, pretende-se utilizar o AGA em problemas de seg-
mentagao e reconhecimento de padroes.

NSR(dB)

Convergéncia do AGA

Geragdes

. 9. Convergéncia do AGA para a decomposi¢ao de Matheron
por 100 dilatagoes.
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