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RESUMO

Este trabalho ¢ uma contribuicloc ao projete de um
sistema de Reconhecimento Stico de Simbolos Musicais (OMRY. A partir
da imagem digitalizada de uma partitura o OMR interpreta e reconhece
os simbolos musicais. Nestes sistemas a delimitac8c dos simbolos
constitue uma das principais dificul dades encontradas pelos

pesquisadores.

E proposta uma metodologia para a delimitac3co dos
sfimbolos utilizando-se de configuracdes de pontes considerados

criticos e vetores na imagem.

0 trabalho enfatiza a parte de pré-processamente da
imagem digitalizada, a extracio de atributos dos simbolos e a
primeira fase de classificacio. No pré-processamento fol
desenvolvido um novo algoritme de afinamento e de vetorizagio de

imagens binarias.

As solucdes propostas foram reunidas em um sistema

modul ar de programas desenvolvidos em linguagem C,



ABSTRACT

This work is a contribution to the design of a Optical
Music Recognition System C(OMR). Given a digitized image of a
partitur, the OMR interprets and recognizes ithe musical symbols., In
these system, the symbol delimitation is one of the main dificulties
found by the reseachers.

It is proposed a methodology for the symbol delimitation
problem using the critical points configuration found in the image.

The work gives emphasis in the digitized image
pre-processing, symbol attribute extrection and the first part of
classification process. In the pre-processing, it was developed a

new thinning and a2 new vecteoring algorithm,

The solutions proposed here were collected together in a

modul ar system of programs written in the C language.



1. Introducio

A tendéncia de reduclic de precos dos equipramentos de
informitica e em especial dos digitalizadores de imagens (scanners,
por exemplol e mic¢rocomputadores vem tornande o processamento de
imagens cada vez mais acesgivel ao usuirio leigo. Ao mesme tempo, as
placas de expans8c para processamento de sinals sonoros s3o
facilmente conectadas a pequem.:s sistemas de computagiio e ficam cada
vez mais baratas e com mais recursos. Assim, pode—-se prever gque em
breve 2 maleria dos usuirios que tiver necessidade de processamento
sonoro, teri acesso ao hardware necessério. Ja com o software, o
processo de barateamento caminha em um ritmo muito mais lento. Sdo
ainda poucos e caros os softw&res desenvolvidos come ferramentas
para misicos, compositeores, maestiros od mesmo editores de
partituras, mas a crescrente popularizaclio da microinformitica tende

a inverter essa siltuaclo.

O Reconhecimento de Padrdes tem sido objeto de pesquisa
de muitos autores devido a infinidade de aplicacdes em que pode ser
utilizado. Entre elas, © reconhecimento de caracteres (OCR) vem
ganhando impulsco rapidamente. Apesar da grande quantidade de
trabalhos em OCR, h& relativamente poucos dque se ocupam do
recenhecimento de partituras e simbolos musicais (OMR - Optical
Music Recognitiond. Por este motivo, © reconhecimentc de simbolos
musicais & uma Area em que nioc existem solucdes definitivas, mas sim
uma gquantidade de caminhos inexplorados. Este trabalho explora um
destes caminhos e descreve suas etapas de processamento. Para lsso
foi desenvolvido um sistema que implementa as solucdes propostas e

permite a visualizacBo dos resultados em cada etapa.

A notacl3o musical, assim como a escrita de qualquer
lingua, vem evocluinde aoc longo dos séculos, adquirindo noves
simboloes e gerando dialetos regionais. 0Oz muitos instrumentos
musicais tém caracteristicas diferentes e cada um deles permite
técnicas de execucfo variadas. Com o tempo surgiram simbolos que sio
usados apenas para um ou um grupe de instrumentos. A imensa
variedade de zimbolos criados, seja por hibitos 'regionais, ou seja
para melhor registrar uma determinada técnica Ccomo arpejo, trinade,
uso de pedais, arrasto e etc), torna inviadvel a criagic de um
sistema de reconhecimento capaz de reconhecer completamente qualquer

partitura. Os sistemas de reconhecimentoc musical desenvolvidos até o



momento s3o bastante especificos e nenhum deles & capaz de ler todas
as partituras de todos os instrumentes. Na verdade poucos misicos
sdo capazes deste feito. Apesar disso, existe um subconjunto de
simbolos que podem ser considerados padr3c e s3c entendidos por
todos o©os misicos alfabetizados em misica em todos os palses que

adotam a notacic ocidental.

1.1 Caracteristicas do problema

Cada alfabetc de simbolos tem caracteristicas préprias
que devem ser levadas em conta durante o processo de reconhecimento.
Os ideogramas chineses por exemplo, tém algumas caracteristicas que
n3c sio encontradas no alfabeto latino e vice-versa. Por esta razlo,
uma metodologia que mostre ser eficiente para um alfabeto, pode nio
o ser. para outro. Quase sempre um sistema de reconhecimento tem
embutide algum conhecimento das caracteristicas do alfabeto. Textos
em alfabetos latinos por exemplo, geralmente s30 escritos em linhas
horizontais. JA& as linhas de um texto chinés s3o verticais. A

organizacfio espacial dos textos varia com © alfabeto.

Na notacdo musical, uma linha de texto € organizada em
duas dimensdes. A sequéncia temporal dos simbolos & dada linearmente
‘pela dimens8c horizontal de modo parecido com as linhas de um texto
em alfabeto latino, mas a dimens3c vertical & crucial para o
reconhecimento. O mesmo simbole em alturas diferentes tem
significados diferentes. Além disso, existe a possibilidade de
virios simbolos ocuparem & mesma coordenada temporal, come ocorre
com os acordes onde virias notas que devem ser executadas ao mesmo
tempo e As vezes com duracdes diferentes. Algo semelhanie ocorre em
relacio 3 acentuac3c dos caracteres latinos. Letra e acento sio
ilidos aoc mesmo tempo, como partes do mesmo simbolo. A diferenca &
que embora a letra e © acento possam ser c¢considerados um dnico
simbolo sem aumentar o alfabeto demasiado, o mesmo nc acontece com
os acordes. N28c & viivel considerar um acorde como um simbolce por

que neste caso o nimero de simbolos seria virtualmente infinito.

Além da organizacfoc espacial do texto, existem diferencas
na topologia e morfologia dos simbolos. Os caracteres latinos
nos estilos mais comuns s3o formados por linhas finas e de espessura
razoavelmente constante. J4 em uma partitura a maior parte dos

simbolos representam notas musicais e estes simbolos tém sempre uma



circunferéncia em uma das extremidades que geralmente é cheia. As
notas que dividem o mesmo tempo s%o0 normalmente unidas por uma barra
que em determinadas condicdes pode ser confundida com as linhas do
pentagrama. Uma caracteristica desta barra de ligacl38oc €& sua
espessura, que geralmente &€ de 3 a 5 vezes maior que a espessura das
linhas do pentagrama. Geralmente a espessura das linhas de uma
imagem de caracteres nlc & importante para seu reconhecimento por
ser constante. Assim boa parte dos trabalhos em OCR afinam a imagem
desprezando a informacio da espessura. J4& para o reconhecimento de
partituras, a espessura dos simbolos pode ser um fator determinante

e deve ser preservada.

A principal caracteristica dos textos em notaclic musical
¢ a presenca obrigatéria do pentagrama. S3c 5 linhas horizontais que
atravessam toda a extensioc de uma linha de texton. Estas linhag
conectam quase todos os simbolos dificultando © processc de
segmentacio. A conexfo de um simbole com os préximos Cligaturad) & um
problema dque tem preocupado muitos autores na drea de OCR. Pode
ocorrer nos caracteres devido a rufide na imagem ou intencionalmente
na impressioc do texto. 0 que & um possivel problema para o OCR, &
uma caracteristica do OMR. O processc de reconhecimento devé levar

em conta que os simbolos est3oc sempre conectados pelo pentagrama.

A delimitacBc dos simbolos é um dos principais problemas
enfrentados pelos sistemas de OMR. Varios fatores colaboram para
dificultar esse processo. Como todos oz simbolos estioc conectados
pelo pentagrama, a sua conectividade n3c & informagclio multo
relevante. Além dissec o tamanho dos simbolos varia muito. O
retingulo envolvente de alguns simboles € muitc maior que o de
cutros. A variacfo no tamanho dos simbolos € t3c grande que Prerau
em sua tese de doutorade [(BLO 82] wusa o© tamanho do retingulo
envol vente como parfmetro no primeiro nivel de classificaclic dos
simbolos e consegue uma reducfo consideridvel no nimero de simbolos
candidatos para cada retlnguloc (3 a 5 simbolos por retingulo segundo
o autor2. Finalmente, a posic8c do simbole wvaria na dimensio
vertical e nio existe espacamento fixo na dimens3c horizontal. Por
estes motivos, os sistemas de OMR dedicam boa parte do processamento
a delimitagido dos simbolos.

Em compensagio, a presenca do pentagrama introduz na

imagem wuma informac8o importantissima para © reconhecimento: a2



escala dos simbolos. A relac3o entre a disti3ncia entre as linhas e o
tamanho dos simboelos pode ser considerada constante nas partituras
impressas. Segundo [BLO 82] esta afirmaclo n3c fol rigorosamente
testada mas ¢é considerada verdadeira pela quase totalidade de
agytores que trabalham com OMR. Em quase todos os trabalhos e também
neste, a distincia entre as linhas é o fator de normalizac8oc da

escala dos simbolos.

Alguns autores removem o pentagrama da imagem depois que
& localilzadso, A remoclo do pentagrama & desejivel porgue facilita a
delimitaclio dos simbolos, além de reduzir a variacZoc na morfelogia
dos simbolos. Por outro lado, sua retirada implica em probl emas de
dificil soluclo. Simbolos podem ser fragmentados ou mutilados em
regldes decisivas para o reconhecimento. Um problema tipico que
ocorre [BLO 921 €& o desaparecimento de regides deo simbolo que

tangenciam as linhas do pentagrama.

Roach e Tatem [ROA 88] descrevem um método de remoc3o do
pentagrama que minimiza a fragmentagc8oc dos simbolos através de
vetores assoclados a cada pixel ativo da imagem. Cada vetor tem sua
origem em um pixel ative e aponta para o pixel ative conectado e
mals distante dentro de uma janela. Os autores criaram uma gramética
para o processamento dos vetores que é& capaz de localizar e remover
o pentagrama. Embeora apresente d&dtimos resgsultados, o método nio

resolve o problema do desaparecimento da curvas tangentes s linhas.

A rigida _ gramitica musical permite que al gumas
ambigul dades sejam resolvidas pelo contexto de outreos simbolos ja
reconhecidos. Simbolos com morfologia parecida como o sustenido e o
bequadre dificilmente podem ser trocados sem ferir a gramética da
notac8o musical. As barras de compasso também fornecem melos de
verificar a. exatidio do reconhecimente, j& que entre duas barras de
compassc exXiste sempre o mesmo nlmero de tempos. Outros simboleos
occorrem sSempre na mesma altura em rela¢loc ac pentagrama como as

claves, férmulas de compasso, barras de repeticioc entre ocutros.



i.2 Sistemas de Reconhecimento de Padrées em imagens

Tipi camente os si stemas de reconheciments de padr&es em
imagens normalmente tém 3 etapas distintas: pré-processamento,
extraclc de caracteristicas e classificaclio. As operacBes de
processamento de imagens podem ser classificadas em operacdes de
baixo, médico e altc nivel segunde © grau de abstracio dos dados.
Operacdes de baixo nivel manipulam dados organizades na forma de
pixels, bytes e bits. Nas operacdes de médio nivel os dados tém
significados um pouco mais abstratos como pontos, retas, arcos,
vetores, centros geomé‘tri cos e outras primitivas. Finalmente as
operacthes de alto nivel exigem conhecimento do assunto da imagem e
manipulam configuraches de primitivas C(pontos, retas, etcd para

extrair informacdes.

O pré-processamente inclui a aquisiclo da imagem e
operacdhes que colocam os dados adguiridos em um formato mais
apropriado para os objetivos do sistema. Os algoritmos usados nesta
fase realizam operacdes de baixco médico nivel que manipulam os dados
com pouco ou nenhum conhecimento de seu significado e por issc podem
ser usados em muitas aplicacBfes fora do Reconhecimento de Padrdes.
Os dados em geral nd3c representam parte significativa da informacio
contida na imagem (letras, simbolos, texto, etcd. Exemplos tipicos
desta fase de processamento sE0 as operagdes de filtragem,
afinamento, vetorizacio, extracio de contorno, calculo de
transformadas e histogramas,., filtros e oputros processes. REoach e
Tatem [ROA 88)] citam as vantagens do use de conhecimento sobre os

simbolos musicais durante a fase de pré-processamento.

Durante a fase de extraciico de caracteristicas sdo
identificados e calculados atributos da imagem e dos objetos. Nesta
fase de processamento ji & necessiric algum conhecimentoe do assunteo
da imagem ©Os atributos t1ém que representar caracteristicas que
permitam diferenciar os simbolos do alfabeto e por este motive os
algoritmos usados nesta fase tém embutido conhecimento cle
caracteristicas gerais do alfabeto. 0s dados tém um nivel maior de
abstrac8c e as operacdes que os manipulam s3c de médiorsalto nivel. O
resultade desta fase s8¢ dados como cent;ros de massa, retangulos
envol ventes, centros geométricos, configuracdes de linhas e pontos,
ete. Os atributos podem ser globais usando a imagem inteira como

dominio ou regionais onde o dominio € uma regic da imagem. Estes
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atributos sfo usados para classificar os objetos da imagem.

A etapa de classificac8c exige conhecimento de cada
simbolo do alfabeto. Este conhecimento é codificade no programa ou
armazenado em um bance de dadeos. Oz atributos calculados na fase de
extrac8c de caracteristicas =sXo analisados e os simbolos s3o
reconhecidos em funclo desta andlise. Esta fase de processamento
envol ve 'operacﬁes de alto nivel e & altamentie especifica para os
ochjetivos do sistema. Em geral cada autor desenvelve um métedo

diferente.

1.3 Método proposto

A idéia central do método apresentado por este trabalho &
reconhecer 0% simbolos através da configuraclo dos pontos
considerados criticos na imagem. S3oc pontos criticos os pontos
terminais, pontos de cruzamento e pontos de inflex3o das curvas.
Para facilitar a identificaclic destes pontos a imagem é afinada e
vetorizada. Durante a fase de extracBc de caracteristicas s3o
calculados os atributoes de cada ponto critico identificado. Estes
atributos podem ser usados para azlimentar o banco de dados durante o

treinamento, ou para o reconhecimento na etapa de classificaclo.

0 treinamento supervisionade & feito fornecendo ao
sistema imagens acompanhadas da lista de simbolos gue contém e as
coordenadas dos retingulos envelventes. O sistema, depois de
calcular o= atributos de todos o= pontos criticos, asscocia a cada
simbolo todos os pontos que estio dentro de seu retingulo
envolvente., ©Os pontos, ac serem armazenados ne banco de dados,
recebem como coordenadas sua posicio em relaco ao retingule do
simbolo. Em seguida s8c calculados e armazenados oz atributos dos

simbolos da imagem.

Na fase de classificac¢8c, cada ponto € associado a uma
lista dos pontos mais préximos no bance de dados. Cada pontoe no
banco de dados estid associade a um simbole e um reténgulo
envolvente., A idéia & detectar concentraches de pontos concordantes,
ou seja pontos que se referem a2 um mesmo simbele e retingulo
envolvente, A figura 1 ilustra as etapas de processamente do

sistema.

i1



Pré-processamento

Imagem Imagem Lista de
-pl Afinamento | Yetorizaclo J-
binaria afinada vetores

Exiracio de caraclteristicas

e Calculo Dados do Localizac8o
dos -+ do 4
Atributos atributos pentagrama pent.agrama

dos objetos

L

Lista de
»] Classificacdo Treinamento -4
Simbolos
Lista de simbo- +
- Banco de dados
los reconheclidos
¥ig 4 ~ Diagrame das etapas de processamente do sistema.
1.3.1 Pré-processamento

A fase de pré-processamento inclui a agquisicio da imagem,
jimiarizac8c, corte, afinamento, extraclo do chain-cocde, vetorizacio
e filiragem., O objetivoe & fornecer ac mddulo de extraclo de

caracteristicas a lista de pontos criticos da imagem.

Afinamento € o processo de reduclc da espessura dos
objetos. Para o afinamento, foi desenvolvido no decorrer deste

trabalho um algoritme inéditoc baseado no mapa de vizinhanca da

iz




imagem. Por ser répido e paralelo pode ser aproveitado em diversas
aplicactes., Também prevd® parlmetros para ajuste de sensibilidade &
rufdo. Como o algoritmoe nZo garante linhas com um pixel de largura,

um segundo algoritmo € usado para retirar os pixels excedentes.

Depois do afinamento, as linhas do esqueleto s3o
transformadas em segmentos de retas, ou vetores. Para isso foi
criade um algeritme baseado no chain-code do esqueleto. 0 algoritmo
& capaz de detectar as mudancas de direglc do chain-code. O processo
de vetorizaclo fornece os pontos criticos do esqueleto. Estes pontos

serfic usados adiante para o reconhecimento dos simbolos.

1.3.2 Localizaclo do pentagrama

A localizac8co do pentagrama consiste em identificar sua
posicio na imagem e determinar seu espacamento. A partir da imagem
vetorizada, um filtro é wusado para obter apenas os vetores
aproximadamente horizontais, ou seja, aqueles que tém inclinacdo
préxima de =zero. Com esta lista de vetores, o pentagrama &
localizado através da projecl3o horizontal dos vetores e a distancia
entre as linhas ¢ estimada. A inclinacio média do pentagrama também
& obtida nesta etapa. Uma vez obtida a2 distincia entre as linhas,
todas as medidas na imagem sdo feitas usando a dist8ncia entre as
linhas como unidade de comprimento. Desta maneira, elimina-se a
necessidade de tratar o fator de escala dos simbolos. A desvantagem
& que isso obriga © uso de ndmeros com ponto flutuante para
armazenar as coordenadas dos pontos e simbolos, o que pode tornar o
processamento mais demorade. Para evitar os problemas decorrentes da
remocio do pentagrama, ele £ mantido na imagem e considerado parte
dos simbolos.

Devido & grande extens3o das linhas do pentagrama alguns
autores usam a projecic horizontal diretamente sobre a imagem
binAria. O histograma apresenta picos bem definidos nas posicdes em
que as linhas ocorrem. No caso deste sistema, optou-se por projetar
os vetores (e ndo os pixelsd) no histograma porgue o volume de dados

dimi nui consideravelmente.
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1.3.3 Calculo de atributos

Para cada ponto critico da lista, sdo calculadas véarias
funcdes regicnais. Estas funcdes Ltém como dominio uma regifio em
torno do ponto gue estid sendo calculado e levam em consideracidc a
quantidade e posic3c dos outros pontos dentro da regifio e a posicio,
inclinacZc e comprimente dos vetcores. S3c sempre inversamente
proporcionais 2 distincia de ponto considerado de modo a dar major
peso as caracteristicas mais préximas do ponto. A idéia é associar
cada configuracic de vizinhanca dos pontos a simbolos no banco de

dados.

1.3.4 Treinamento e criacfo do banco de dados

Un banco de dados & c¢riado a partir de imagens
acompanhadas da lista de simbolos corr espondente construida
manualmente. O sistema calcula entfo os atributos dos pontos da

imagem e armazena o© resultade no banco de dados.

1.3.85 Reconhecimento

O primeiro nivel de reconhecimento & feito associando
cada ponto critico da imagem a varios pontos no banco de dados. A
ijdéia nesta etapa é detectar concentracdes de pontos asscciados ao
mesmo simbolo e produzir os retingulos envolventes de candidatos a
simbolos. © segundo nivel usa a distancia dos atributos dos
retfingulos envolventes aos simbolos no banco de dados para estimar
um peso proporcional ao ntmero de pontos criticos que concordam com

o candidato a simbolo.

Um terceirc nivel de reconhecimento & rec omendads para
resolver ambiguidades que surgem quando dois candidatos tém peso
parecide e estd3c sobrepos tos. Neste nivel poderia ser usado

conhecimento sobre a ortografia e gramatica dos simbolos.

1.4 Organizac8oc deste trabalho

No capituleo 2, um algoritmo de afi namento & proposto e
descrito. Este algoritme faz parte de uma das etapas de
processamente do sistema. Fol col ocadc em destaque porque tem

aplicac8o imediata em virios problemas li gados ao reconhecimento de
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padrdes e absorveu boa parte do tempo empregado na elaboracic deste
trabalho. O capitule 3 descreve ¢ processc dessenvolvide para a
vetorizac8o dos esqueletos. A extraclio de caracteristicas é descrita
no capitulo 4 e o capitulo 5 apresenta a classificaclo dos simbolos.
O capituloc 6 discute o banco de dados utilizado. A construcioc de
candidatos & explicada no capitulo 7 e o capitule B mostra os
resultados obtidos. Finalmente as conclusdes s3o apresentadas no

capitulo 8.

Um breve resumc das nocides bisicas da notacdo musical foi
inclufido no Apéndice A. O Apéndice B inclue um resume dos programas

desenvol vidos.
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2. Af i namento

Durante a elaboracio deste trabalho, varios algoritmos de
afinamenteo foram estudados e cogitades. A pesquisa forneceu base
para a elaborac3o de um novo algoritmo de afinamento. Os resultados
inicials cobtidos incentivaram um estudo mais profundo do algoritmo o
que permitiu melhorar a eficiéncia do processo, consumindo porém
parte significativa do tempo disponivel. Também por ser um algoritmo
com aplicacdes em muitos problemas, foi colocado em destaque em um
capitulo a parte. Este capftulo é uma adaptac3o do artigo publicado
em [PER 92] e n3c exige a2 leitura dos outros capitulos.

2.1 Introduclo

Considerivel esforce tem sido empregade na busca de
algoritmos de afinamento que sejam répidos e eficientes [CHI 87,
¥KWO 88, NAC B4]l. Em particular os algoritmos paralelos estio
merecendo a atenclc de um nGmero cada vez malor de autcores [DAV 81,
ZHA B4, SUZ 87, GUO 891 gracas aoc crescente uso de sistemas de
processamento par alelo aplicado h computacio de imagens.
Infelizmente ndc & possivel oblLer algoritmos completamente paralelos
utilizando operadores com suporte 3x3 [GUO 88 e virios trabalhos
procuram contornar este problema utilizando suportes maiores
[CHI 87], passos (sub-ciclos) [ZHA 84, SUZ 87, GUO 8891, ou particdo
da imagem [HAL 881.

O algoritmo apresentade aqui é:

e Totalmente paralelc com suporte 3x3 no processamento do mapa
de vizinhanca

® ULiliza operadores iscirépicoes
® Resulta esqueleto de boa qualidade préximo do eixo mediano

& Possui parametros para controlar a2 sensibilidade a ruido na
imagemn.

O algoritmo n3c garante que as linhas do esqueleto tenham
sempre um pixel de espessura. Como discutido na sec3o 2.8, tal

garantia implica na perda de isotiropia do algoritmo.
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2. 2

2.2.1

sendo

Afinamento e Esqueletos
Conceitos basicos
A imagem & bin&ria, com pixels tendo valores O ou 1.

Dado o pixel p, um pixel & vizinho-8 de p se tem uma aresta ou
um vértice em comum com p Cver figura 43.

Um pixel & vizinho-4 de p se tem uma aresta em comum com p.

Un pixel é considerado ativo ou parte do objeto se o seu valor
for 1 e desativado ou pertencente ao funde quando seu valor
for zero. :

Congsidera-se imagem com conexfBo 8-4, ou seja, os pixels dos
objetos s3o conectados por vizinhanca-8 e os pixels do fundo
por vizinhanca-4.

Um algoritmo de afinamento & isotrdpico se o espelhamentoc da
imagem Cvertical, horizontal ou ambos) e rotacdes de mdltiplos
de 290 graus n3oc alteram o esqueleto gerado.

Sinha (SIN 87] define © esqueleto de um caracter como

o que resta deste apds a remecdc da informacdc scobre sua

espessura. Podemos definir o afinamente de imagens como sendo o

processo de reducdc da espessura dos objetos de uma imagem. No

afinamento, a idéia é erodir as bordas dos objetos preservando suas

propriedades topoldgicas de conectividade até gque sobrem apenas

linhas nas medianas.

Segundo Guo e Hall [GUD 8R1, um algoritmo de afinamento

paralelo deve tentar atingir os seguintes objetivos:

L J

-“*»

-

-»

A conectividade dos objetos e do fundo da imagem € preservada
no esquel] eto,

As curvas e unides das curvas do objeto devem estar
representadas no esqgqueleto.

As curvas do esqueleto devem ser t8o0 finas quanto possivel e
préximas da mediana das regi®es dos objetos.

O afinamento deve ser realizade no menor numero de iteracdes
possivel .

O’Gorman  [OG0  B0] acrescenta ainda que 2a posicio

aproximada dos pontos terminails dag linhas deve ser mantida.

Vale notar gque estes objetivos nic sfo suficientes para

definir um Gnico esqueletoc para cada objeto possivel [NAC 841, ©
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fato & dque nioc existe uma definic3o formal de esqueleto, © que
permite variacdes no esquelsto gerado. Diferentes algoritmos de
afinamente aplicados a um mesme objeto podem produzir esqueletos

diferentes e ainda atingir os objetivos acima.

Z.2.2 Algoritmos de afinamento

Tem havido uma grande proliferaclc de algoritmos de
afinamento utilizando uma variedade de métodos. De maneira geral,
para chegar ao esqueleto, os algoritmos podem corroer a imagem de
maneira iterativa [CHI 87, ZHA 84, SUZ 87, GUO 89, HAL B89, PAV B0,
K¥WO 883. ou aplicar em sequéncia uma série de procedimentos que
resultem no escqueleto [DAV 81 , NAC 84, ARC 851,

Os algoritmos de afinamento podem ser classificados em
sequenciais e paralelos. Nos algoritmos sequenciais, os pixels sdo
processados sequenclialmente um de cada vez e a avaliacf3o de cada
pixel depende da avaliacl3c do pixel anterior. 0O volume de
processament.o necessirio para obter o esquelets € muito menor do que
nos algoritmos paralelos por que estes tem que avaliar todos os
pixels da imagem a cada iterac3o., Portando em miquinas sequenciais

os estes algoritmos sdo mais répidos que os paralelos.

Z.2.3 Algoritmos Paralelos

Un algoritmo & paralelo quando o processo de desativacfo
de um pixel n2¢c interfere no processo de cutros pixels da imagem,
podendoe um pixel ser avaliado ao mesmo tempe que seus vizinhos., A
grande wvantagem dos algoritmos paralelos é que cada regific da imagem
pode ser tratada de forma independente, ¢ que & apropriadeo a

sistemas de processamento paralelo.

O problema de conseguir algoritmos paralelos reside no
fato de que para apagar um pixel & ac mesmo tempo manter a
conectividade do esqueleto, & preciso conhecimento da vizinhanca

imediata do pixel.

No exemplo da figura 2, para manter a conectividade do
esqueleto, q deve ser mantido se p for desativade e vice-versa. No
caso de algoritmos paralelos, a avaliacio de p nic depende da
avaliaclo de g e janelas de vizinhanca 3x3 nic fornecem informacio

suficiente para esta decisioc.
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Fig.2 - (a? imagem, (b> & (c> regidoc de

Ax3 em torno de p @ g respectivamente.

Para resolver esta situac8o, 3 solucdes s3o encontradas

na literatura:

i.

Uso de janelas maiores. Alguns algoritmos usam vizinhancas de
3x4, 4x4 ou 5x5 pixels para tomar a decisfo. Uma interessante
soluc8o proposta por Chin e Wan [CHI 87], usa um conjunto de 8

miscaras 3x3 e malis duas mAscaras 4st.

Divis3o de cada iterac3o em passos Cem geral 2 ou 40, onde cada
passo considera um conjunto diferente de configuracdes de
vizinhanca. Um exemplc deste tipo de solucic &€ o popular
algoritmo de Zhang-Suen [ZHA B4]l. Configuracdes siméiricas como
as de p e ¢, s3o tratadas em passos diferentes e a conectividade
do esqueleto é garantida usando apenas suporte 3x3. Esta solucio
tem a desvantagem de aumentar o volume de processamento, porgue
cada passo (ocu sub-iteraciod de cada iteracio exige o
processamento de todos os pixels da imagem. Em geral, o tempo de
processamento deste tipe de algoritme aumenta com o aumento do

ndmero de passos.

Divisdo da imagem em dois campos [GUO 89], de forma que um pixel
gue pertenca aoc campo 1, s tenha entre seus vizinhos-4 pixels do
campo & e vice-versa. As jteracdes processam alternadamente os
pixels de apenas um dos campos. Guo e Hall [GUC 88], provam gue
este tipo de algoritmo € sempre mais répido do que os algoritimos

que usam passos.

Uma quarta soluclo usando © mapa de vizinhanca da imagem

binadria € proposta neste trabalho e descrita a seguir.
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2.2. 4 O algoritmo proposto

A idéia basica & efetuar o afinamentoc pelo processamento
do mapa de vizinhanca da imagem. Cada ponto (x,¥D no mapa,
representa .o numero de vizinhos da regio 3Ix3 em torno do pixel
(x,¥D) da imagem. Portanto. uma janela de 3x3 no mapa de vizinhanca
armazena informacdoc sobre uma Area de Bx5 pixels. O acréscimo de
informag3c dado a cada ponto no mapa de vizinhanca, permite que o
algoritmo resolva situacdes gque seriam impossiveis de resclver com
uma Jjanela 3x3 em uma imagem binaria. Um exemplc & mostrado na

figura 3.

Considerandc apenas a posicic e ndmero de vizinhos na
vizinhanca 3x3, p e q t&ém exatamente a mesma configuracfoc e &
impossivel que uma regra baseada apenas nessas informacdes
estabeleca qualdquer diferenca enire eles. Ne entanto se for
considerado o valor dos vizinhos de p na vizinhanca 3x3 no mapa de
vizinhanca, a diferenca torna-se visivel. No exempleo da figura 3,
existe um ponto com valor 8 que & vizinho de p, garantindo que p
esteja em uma regifo com no minimo 3 pixels de espessura. J& a
partir dos valores dos vizinhos de q, € possivel deduzir Cembora nfo

seja necessario) que a regifio em torno de q tem 2 pixels de largura.
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Figura 3 - {a) Imagem coriginal, (b mapa de wvizinhanca da imagem.

Un esqueleto ideal deveria ter apenas linhas com um pixel
de espessura, mas como as imagens s3c discretas, para conseguir isto
em algum momento o algoritmo precisa tomar decis®des arbitririas. Um
exemplo tipico € mostrado na figura 2. O pixel p ou o pixel g deve
ser desativado e nenhum deles é o ponto médio da regi3o. Qualquer
critério usado para escolher um dos dois serd arbitraric e nesse
momento © esqueleto deixa de ser simétrico e isotrdpico. Em geral,

nos algoritmoes com dois ou  quatro passos, esta decisioc &
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implementada quando é decidido qual serd o passo inicial. Embora o
algoritmo possa definir uma ordem para os passos, esta serd sempre

circular e escolher © passo inicial € uma decis3o arbitréaria.

E importante notar que como o algoritmo proposto utiliza
apenas operadores isotrépicos, nfo garante é.me- o esqueleto tenha
apenas linhas com um piwel de largura. Se isto for desejivel, outro
algoritmoe de afinamento pode ser usade para retirar os pixels
excedentes. (Caso este segundo algoriitmo seja iterativo, apenas uma
iteracio sera suficiente. No sistema desenvol vido para o
recorthecimente de simbolos musicais € usado como acabamento o
algoritmo de 4 passos desenvolvido na UNICAMP pelo Prof. Dr. Clésio
Luis Tozzi. Este algoritmo & descrito na secio 2.7,

2.2.5 Sensibilidade a ruidos no contorno

A sensibilidade a ruidos esti relacionada com o conjunto
de configuracdes de vizinhanca que classificam os.pixels come pontos
terminais. Quanto maior o nimero de configuragfes neste conjunto,
maior serid ¢ nimerc de pontos terminais no esgqueleto. Quanto mais
precizamente as.pontos terminais representarem as protuber&ncias e
pontas deo objeto, mais o esqueleto estarid sujeito a perturbaces

provocadas por ruideo na imagem.

Em wuma imagem de baixa resoclugio, cada pixel &
percentualmente muito mais significative que em uma imagem de alta
resoluciico. Da mesma maneira, cada regifio do objete tem importincia
para o esqueleto proporciconal A relacfo entre a érea do objeto e a
Area da regi3io. Assim, pequenas protuberincias no contorne do objeto
podem ter importincia maior ou menor conforme o caso. Por este
motivo € desejavel que exista uma maneira de ajustar a sensibilidade
do algoritmo a pequena modificacdes no contorno, de modo a permitir

uma filtragem de ruidos na imagem.

2.3 Definicdes e Notaclo

pﬁ p1 pz
PP [P, Ve = Ip s P,» Pg» P,» Pgs Pyo Pos Pyl
pﬁ pﬁ p4

Figura 4 -~ Conjunto de wvizinhos de um pizxel
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O conjunto Vp contém todos os vizinhos-8 do plixel p.

O mapa de vizinhanca € uma matriz de inteiros com as
mesmas dimensdes que a imagem. Cada ponto no mapa armazena © nimero
de vizinhos do pixel que representa se este for ativo, ou seja, para
cada pixel p, © mapa armazena N(p). Fara pixels desativados o valor

no mapa € zero Cver figura 3>. O mapa de vizinhanga é& dado por N(pd:

Z p, se p = 0, p. € Vp ou Cid
N Cpd = L= v
se p =0

pmax & o© valor mAximo encontrado nos vizinhos de p no

mapa de vizinhanga.

T (p> retorna o nimerc de cobjetos 4-conectados em Vp.
Também pode ser pensado como sendo © nimero de transigcdes de fundo
para cbjeto que ocorrem na vizinhanga-8 de p. T(p) & dado por:

TCpD 2

8
mz 1 se p é fundo e p. _ é objeto
O em outro caso

onde P, = P,

Quando TCpd = 1, ent3c p nd3c € o

ponto de juncio entre duas regifes distintas do

objetc e a desativaclo de p nic desconecta o

40

K N B
AR X
R B B

esqueleto. Se TC(py) > 1, & necessirioc proces-—

samento adicional para que a conectividade de

R R R B
L K N

.’.,_.,_J,

< el

esqueleto seja garantida. No caso da figura 5,

existem duas regides distintas ce ocbjeto Fig 5 - Exempio de
configuragéo com

conectadas a p. Se p for desativade nic se Ty = 2

garante gque o esqueleto se mantenha conectado.

O conjunte ordenado Hp estd definido apenas quando
NCpD = 7. Ele contém todos pontes na vizinhanga-8 de p no mapa de
vizinhanca. Em Hp o5 pontos estic ordenadeos de maneira gque o©
primeiro elemento do conjunto seja © vi.zinho desativado de p. Os
elementos seguintes podem ser encontrados percorrende a vizinhanca
de p em um sentido arbitrado. Neste trabalho foi escolhido o sentido

heoriarie. O iésimo elemento de Hp serid chamado de hi.
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3585 3
58 p 4
SIv 5 - Hp =1{ 0, 8, 7, 8, 5, 5, 3, 4]
56 - _
5 5 ht = 0O
q B he = 4
585
3 3
Fig. ¢ -~ Exemplo de configuragleo deo conjunte Hp.

2.4 O Algoritmo

Cada iteracdo testa cada pixel ativo com as condicdes abaixo, O

pixel p € apagado se (I3 ou (II) forem satisfeltas:

CIdD Min <= NCpd < 7 €3
e
TCpY =1 C4d
[
pmax > MaxC NCpd+1, R D 5

onde i <= Min <= 4 e 2 <= R <= B.

CII> N(p> = 7 e . (6>

he = hs = hs = B ) <7D

Chz,hs)  { (6,8, (5,7, (4,86), (4,5 1 ced
ou

Cha,h?) €I (6,8, (5,7), (4,6), (4,5 1 _ _ o>

onde Chi,hj) & um par ordenado.

Quando Nlp> < 7, A condicl3o (33 garante gue o pixel
testado nic & interno ao obijete & nBoc & ponto terminal do esqueleto.
A condig¢Bo (4) garante que p nido € o ponto de juncBo entre duas ou
mais regifes do objeto. Finalmente a condiclo (5 testa a espessura

da regifo em torno de p.

E valido supor gque um pixel p gue estid na borda de um
ovbieto, tenha vizinhos mais internos ao objeto do que ele préprio.
Significa que deve existir um wvizinho v onde Miv} > M(p), ou seja,
pmax > NCp). Experimental mente fol escolhida a condicio de

pmax 2> N(p> + 1 para preservar a conectividade do esqueleto.
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Os parametros Min e R, permitem contrelar a sensibilidade
-1 rufdo nas bordac aumentandos ou diminulndo o nlmer o de

configuracdes de vizinhanga que permitem a desativacio do pixel.

O parametro R é o fator limitante que impede que a erosioc
seja excessiva. Esti relacionado com a espessura da regido em torno

do pixel em avaliac3o porque estabelece um valor minimo para pmaox.

O valor de Min especifica © nimero minimo de vizinhos que
um pixel deve ter para que possa ser desativado. Se N(p> < Min, p €&
considerado ponto terminal do esqueleto e deve ser mantido. Quanto

maior © valor de Min, mais pontos terminais surgirl3o no esqueleto.

Aumentando © valor de Min, a sensibilidade do algoritmo
aumenta, Jji& que um nimero menor de configuragdes serda testado para
desativac8o do pixel. A probabilidade de um pixel ser apagado
diminui e portanto o nimero de iterac®es pode mudar. Para Min = 4, o
nimero de .pcmtos terminais no esqueleto é maximo e para Min = 1 é

minimo. Valores tipicos para Min s8o 3 e 4.

A condigcio (I) & suficiente para chegar aco esqueleito,
porém a inclusio de apagamento do pixel na condicfo (IXIY diminui o©
ntimero iteracdes do algoritmo. Na condiglo CIXI), quande NCp2 = 7, a
condic8co (7)) seleciona apenas as configuracdes de vizinhanca onde
existem 3 pontos com valor 8 nas posicdes 4, B e © de Hp. Se a
configuraclo satisfaz (6) e (73, entioc ela tem uma rotacio ou

invers3oc que combina com uma das duas méscaras apresentadas na

figura 7.
T e e . T o w ®
T e * 8 e T e BB e
7 - pB e T e p B e
T e e e P eee
TP e e e TTTY?
Fig. 7 - Configura¢Bes que satisfazem as condigdes (6) e (72.
As condicdes (8 = (9 =30 siméiricas, uma & a inversio
da outra. Existem 11 configuracdes possiveis de vizinhanca
{desconsiderando as rotacdesd gque satisfazem a condicl3o (B, A

figura 8 mostra todas as configuracdes que satisfazem as condicdes
€6, (72 & (8>,
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A condicd3o de término do algoritme & gque ocorra uma
iteracio onde nenhum pixel € desativado. No caso particular em que
R = B8, o nimeroc de pixels com mais de B vizinhos pode ser controlado
em cada iteracl3o, de forma a evitar a dltima iteracl3o. O esqueleto
ndo deve conter pontos com 7 ou 8 vizinhos, caso em que peloc menos
mais uma iterac3c € necessiria. Por outro ladeo, para que um pixel
seja desativado € necessirio que tenha 7 ou 8 wvizinhos. 0O mesmo
raciocinio n3o é valido quando R < 8B, porque podem existir pixels

onde pmax > R que devem ser mantidos.

> o oo > oo - > e > "o
-8 B8 e -7 B S e - T BB e - 578 we
5 p8e - Sp8 e 5 pB e - - pBe
- - e e e T - eew - e ew Ve e 8 -
TR ? TP ?? AR S T T eOw
- -, e - e e - > > e - - oo
S 78 e - B 78 e -6 8B e - 4 B8 e
" p8we * - p8e - 4 pB e - - pB8 e
T e e B e T e B e c - . T e B »
T? e e % A I T eTT?T? PT & »
- . > » - - - e - o oo
- 4 68 4 58 e 588 e
- - pB e - - p B e 4 pB -
T e e 8 @ T e e B e I B
T e e » P e e o R D
Fig. 8- Configuracdes de vizinhanco que scatisfazem (s), (7 e (83.

2. 5. Implementac8c e Experimentos

Algumas implementacdes de algoritmos de afinamento
utilizam o conceito de look-up table como forma de reduzir o tempo
de processamento da imagem. A loock~up table € uma tabela onde est3o
armazenados dados relativos a cada configuracZo de vizinhanca
possivel. Em uma Jjanela 3x3, existem 8 vizinhos e portanto 256
configuracdes diferentes de vizinhanca. A posici3o de cada
configuracdoc na tabela & encontrada associando um bit a cada vizinho
do pixel considerado e formando um nGmero com os bits. Dados tipicos

que podem estar armazenados na look-up table sfio N(p> e TCpd, mas
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conforme a implementacio, pode ser viavel armazenar outras

informag®es relativas A vizinhanca do pixel.

O uso da look-up table diminui o volume de processamento
durante o afinamento. mas obriga gue todos os vizinhos de cada pixel
sejam percorrides para encontrar a posig3oco na tabela. Por este
motive © método & raramente usado. No caso deste algoritme, seu uso
& justificivel. Se cada ponto do mapa de vizinhanca armazenar em vez
de N(pd, a posiglio na look-table, sempre que um pixel p for apagado
z30 percorridos apenas ©os vizinhos atives do pixel., Em cada visiia,
o bit do wvizinho que representa o pixel é zerado. Desta maneira a
posic8o na tabela estid sempre atualizada e as funcdes N(pd e TC(pd

ficam disponiveis sem processamento adicional.

Para comparacic com outros algoritmos, a look-up table
ndc foi implementada. Na verdade © mapa de vizinhanca Ji4 ¢ uma
tabela que armazena NCpd de todos os pixels, e sem aﬁ necessidade de
visitar todos o©os vizinhos para encontrar a posic3o que deve ser
consultada. Os vizinhos ativos do pixel p, devem ser wvisitados
apenas quando p &€ desativado afim de ma.zﬁter o mapa de vizinhanca
atualizado. Para isso, todos wvizinhos atives de p. devem ter seu

valor decrementadc, ji que todos perderam um vizinho.

A funcdo T(p) foi implementada de maneira a retornar um valor
booleano. Retorna TRUE quando T(p) = 1 e FALSE em outro caso. Desta
maneira ndo € precisc visitar todos os vizinhos de p todas as vezes

que a fun¢io & chamada.

A tabela 1 mostra o tempo medido & o nimerc de iteracdes
necessérias para afinar © imagens de dimens®es diferentes com o

algoritmo proposto & o algoritmo de Zhang~Suen.

A coluna do pré-processamento informa o tempo usacdoe para
criar o mapa de vizinhanca inicial. O mapa € atualizado durante o
afinamento. A c¢oluna do afinamento mostra o tempo gastoe para
executar todas as iteracd®es necessirias. A coluna Total, ¢ a soma do
tempe de pré-processamentc e do tempo de afinamento. Para o
acabamento foram usadas 2 sub-iteragdes com o© algoritmo de
Zhang-Suen sobre a imagem afinada. A coluna que mostra as iteracdes
nic inclui © acabamento. Todos os programas foram codificados em
Turbo C e executados em um AT-386. Os tempos em segundos s3c a média

de varias execucdes sobre as imagens.
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A figura © mostra os resultados intermediarios apds cada
iteracio do algoritme sobre a imagem § da tabela 1. Na figura 10 &
apresentade o esqueleto final com acabamento do algoritme de

Zhang-Suen, de todas as combinacdes validas dos parimetros Min e R,

Deutsch [13]

Fig 40 -~ Exemplo de afinaoamento da imagem 2 da tabela 2. com todas as
combinagdes validas dos pardmetres Min e R, e o resuliade cocbitide cem
e aligerittme de ZhansSuen [ ZHA 84] e o algoritme de PDeutsch [ DEU 7223 .
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bem comco o esgueleto ger

nUumer o

mostrade na tabela

F

de

pixels

apagadoes

é a imagem 1 da tabela 1.

em

cada

combinacio

dos

ade por outros algoritmos de afinamento.

par&metros

Algeritme Proposto Algoritme de
Tempoe (s> ] Zhan-Buen
I magenm Pr é&-Pr Af L nam Total Acabam[ Iter Tempo Sub-Iter
LS Q.22 1. 04 1.26 .17 24 8.73 7
z 0.33 i.»8 2.814 O. 22 i4 7.82 Zzo
-1 O. 44 2.41% 2.85 O. 50 o 4.12 11
+ [s JNE <] <4 G. 48 7. 47 1.82. o 12.72 10
=5 o. 06 C. 22 0.28 O. 06 [ .47 10
Tot al Z. 04 12.13 14. 281 Zz.23 47 28. 06 7S
Tabkel a 1 - Tempo de procesgsamento -3 namer o de
iteraccBes com vdarias Lmagens.
E-Min 1 = 3 4
2 1344 - B )
3 1341 | 1318 - )
4 1318 | 1318 | 1304 B
5 1318 1318 1304 1837
B 1206 1E96 ize2 1237
rTabela 2. Nimero de pixels desativades na tmagem 4 do
tabela £, usande todas as combli naghes vali das dos

pordmetros Min e R.

a- 6.

que introduz

vizinhanga.

Conclusdes

o)
&

2. A imagem utllizada para o© exemplo da figura 10

Fste trabalho apresenta um novoe algeritmo de afinamento

o conceito de processamento de suporte 3x3 no mapa de

Trabalha em um passo porgue cada pontc no mapa fornece

uma quantidade de informac8c maicor do gque um pixel em uma imagem

piniria

poderia fornecer.

janela 3x3

binaria.

#

=4

equivalente a dispor

Processar

de um suporte Sx5S na

o mapa de vizinhanca em uma

imagem

Istoc permite gque o algoritmo chegue a mais conclusdes a

respeito

da

regiio

considerada

inteligente e eficiente,

2

tornando !

processamento

mais



0 algoritmoe proposto tem a vantagem de ser simples em
conceito, embora sua implementac3o em sistemas paralelos seja mais
complexa que os outros algoritmos porgque s3o necessarios mais canais
de comunicaclo entre os processadores. E isotrépice, j& gque nenhuma
relacio leva em considerac3o a orientaclo das configuracdes de
viziﬁhanca. Possul parimeltros gque permitem ajustar a sensibilidade
do esqueleto 3 ruideos no contorno. Finalmente € réapido e produz

esqueletos de boa qualidade.

2.7 0O algoritmo de acabamento

Como citado, o esqueleto gerado pelo algoritmo proposto
nic garante linhas com um pixel de espessura. Na verdade podem
ocorrer regides com até 2 pixels de espessura, © gque cria uma série
de £ituacdes ambiguas durante a extracio do chain—code e
vetorizaclo. Para contornar esses problemas, € usado um segundo
algoritme que retira os pixels excedentes do esqgqueleto. Os
algoritmos de dois passos também nioc garantem linhas de um pixel,
embora gerem esqueletos mais "finos" que o© algoritime proposto.
Apenas com os algoritmos de 4 passcos € possivel esperar linhas
realmente “finas®. Este algoritmos afinam a imagem com mais cuidado
ger ando esquel etos de Stima qualidade porém  com um custo
computacional exiremamente elevado. 0 use combinado do algoritmo
proposto com um algoritmo de 4 passos aproveita as vantagens dos
dois processos. 0 ‘'grosso" da imagem € erodido rapidamente pelo
algoritmoe de um passo, e a seguir o algoriimo de 4 passos se
encarrega de retirar os pixels excedentes. Apenas uma iteragdco (com
os 4 passosd &€ suficiente para garantir linhas com um pixel de
espessura. O tempo de processamento total para a execuclo dos dois
algoritmos ainda €& significativamente menor que o tLempo de

processamento dos algoritmos de 2 passos.

O algoritmo descrito a seguir fol escolhido para o
acabamento do esgqueleto. Trabalha em 4 passos e fol desenvolvide

pele Prof. Dr. (Clésio Luis Tozzi na UNICAMP.
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c.7.1 Descrici3o do algoritmo de acabamento

Este algoritme & paralele e correi os cbjetos da imagem
ijterativamente. Cada iteraglo & dividida em 4 passos e cada passo
considera para desativagidioc um subconjunto das configuracdes de
vizinhanga dos pixels nas bordas dos objetos. Isso também & verdade
noz algoritmos de 2 passos, a diferenca ¢ gue os algoritmos de 4
passos classificam as configuragbes em 4 subconjuntos, permitinde um
controle mais precisoe da erosao. Gracas a esta precisio, este
algoritme admite que pixels com T(pd > 1 sejam considerados
passiveis de eros3oc, © gue nao & comum nos algoritmos de 2 ou 1

passos.

Considerando a vizinhanca—8 deo pixel p na imagem binaria
encontramos 8 pixels conectados a p. Estes pixels seridic nomeados de

acordoe com os pontos cardeais come ilustrado abai xo:

N N NE
w p E
=W = SE

Os pixels s3c¢ classificados de acorde com suz posigio
relativa 2 borda do objeto. Os gue tem seu vizinho Norte zerado sao
considerados pixels da fronteira Norte. Os que tem o© vizinho Sul
serado sfo pixels da fronteira Sul, e assim por diante. Um pixel
pode fazer parte de mais de uma fronteira. Em cada passce s3o

desativados apenas os pixels de uma das fronteiras.

Cada passo processa todos os pixels da imagem e desativa
agqueles gue salisfazem as condicles do passo que estiver sendo
executado.

Passo Norte:
N =20 e
(NE . ED> + (NW . W) =0 e

S . (E + SE> . (¥ + Sw> = O

Passo Sul:
S =0 e
(SW . W2 + (SE . E> =0 e
H . (% + N¥> . (E + NE2> = O

21



Passo Leste:

L =0
CSE

W

Passo Oeste:

€D + CNE .

(S + SWO

¥ =0
CHNW

E

-

e

e

N> =0
CN + NW) = O

N D> + CSW. S

(N + NED

A condic3oc de término ¢ que ocorra uma iteracloc em gque

nenhum pixel

execucio dos passos € a seguinte:

é desativado.

Leste,

Norte,

A ordem sugerida pelo autor

Sul e Oestie.

para

- . A
] 1
e |
&
' --"F- ?
#iﬂ
|
I
*- —
I
f fJ
-J
al b)
Fig 14 - Exemplo de uso do al geritme de acabament o. al

esqueleto gerade peleo algoritmo de 1

passo proposto. b

precessament o do algoritme de 4 passos descrito.
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3., Vetorizacdo

Vetorizar é entendido aqui como © processo de aproximar as
curvas do esqueleto por segmentos de retas. O objetivo principal da
velorizaclo neste trabalho € obter os pontos criticos da imagem
(pontos terminais, de cruzamento e inflex3od, mas j& que a imagem &
vetorizada, o pentagrama também ¢ localizado através dos vetores. Os
pontos terminais e de cruzamento s&c facilmente identificados pela
func3c T(p) definida na sec3c &2.3. Os pontos de mudanca de direcao
Cinflexio) sic encontrados pelo algoritme proposto neste capitulo. O
algoritme desenvelvido trabalha sobre o chain-code das linhas, e este
é extraido processande um mapa da funcdo T(pd. E pré-requisito para o
processo que o esqueleto ni3co contenha regides espessas para gue nhao
sur jam situacdes ambiguas. A situacdo ideal ¢ que todas as linhas

tenham apenas um pixel de espessura.

a3 b3 cl

Fig 142 - a) XImagem originel, &) Imagem afinada, <¢? itmagem vetecrizedo.
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.1 Definicdes

e TCp> é o nUmeroc de objetos 4-conectados a p (ver secdo 2.30.
@ Nv(p) & o nimerc de vetores que partem do ponto p.

& Pontos de cruzamento s3o pontos onde as linhas do esqueleto se
cruzam. Na imagem afinada os pontos de cruzamento tem TC(pd > 2.
Na imagem vetorizada s8c os pontos onde NvW(P) > 2.

e Pontos terminals s3c os pontos onde as linhas do esqueleto
terminam. TCp) = 1 na imagem afinada ou Nv(P> = 1 na imagem
vetorizada.

- Pontos intermediarios s80 definidos apenas na imagem
vetorizada., SEc aqueles em que NviP) = 2. Correspondem aos
pontos de inflex3c na imagem afinada.

o Pontos criticos s3c os pontos terminais e de cruzamento.

& Membro de esqueleto €& uma sequéncia de segmentos de reta
conectados que tem suas duas extremidades em pontos criticos
que podem ser distintos ou ndo. Se © membro tem as duas
extremidades no mesmo ponto critico, ¢ considerado um membro
circular.

3.2 Extracido do chain-code

[CHA B4] define um contorno digital fechade como uma
cadeia de pontos tais que-. se um ponto pertence ac contorne, ele tem
exatamente dois pontos em sua vizinhanca gqgue também pertencem ao
contorno, Nos contornos abertos esta condiclo € vioclada pela
existéncia dos pontos terminais que tem um vizinhoe no contorno. O
chain—code consiste em uma cadeia de peguenos velores dJue podem
assumir um nUmero limitado de direcdes (8 neste trabalhod = sio
usados s3c normalmente usados para representar contornos & linhas., Os
vetores s3ic usados para representar o deslocamentc de um ponto do

contorne até o préxdmo.

As linhas do esqueleto tem suas extremidades em pontos
terminais e se cruzam nos pontos de cruzamento. Tails pontos precisam
ser identificados antes de iniciar o processo porgue o chain—code
serid sempre extraido de um pontoe criticeo (terminal ou de cruzamentio
nesta etapad até cutro. Apds a extracio do trecho entre dois pontos,
o chain—code & vetcorizade e os pontos intermediirios encontrados.
Devido a complexidade de preservar a conectividade do chain-code de
teda a imagem, a vebtorizacdo e a extraclo do chain—code s3oc feitas

simultaneamente. Mesmo assim fol feite um esfor¢o para preservar a
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conectividade <Zos membros e 2 uma extensa estrutura de dados foi

implementada nos programas com esse ocbieli vo.

O a.goriimo desenvelvido para a extracic do chain-code,
processa  um  napa da funcioc TC(p). Cada pixel p da imagem &
representado nT mapa por TCp>. Desta maneira os pontos criticos sio
facilmente identificados gquando processados. A funcdo T(p) neste
casce indica guantos caminhos podem ser seguidos a partir de cada

pixel do esque_sto.

Ac 8 direcdes do chain-code serioc convencionadas conforme
a figura aba'xo. O algoritmo localiza os pontos terminais e de
eruzamento da rmagem e percorre as linhas entre cada par de pontos
conectados gerandoe o chain—code do treche percorride. Cada treche é

vetorizado logs apds a extracio e se transforma em um membro.

2
3 1
~ /
ey
4 ~ o Direcdes convencicnadas para

r
s o chaln-code.
v :\
5 5 7

De~ois de encontrado um ponto inicial, a vizinhanca-g8 do
pixel & perccrrida em um sentido arbitrado (sentido horérico no
sistemad em bisca de um vizinho ativo, que satisfarendo as condig¢des

do algoritmo, serd o préxime ponto no chain-code.

Os pontos no mapa s3o decrementados a medida que sido
percorrideos. I decrementc ocorre quando o algoritmo chega em um
ponto e tambén quando sal dele. Os pontos criticos, gue iniciam e
terminam os w-=chos extraidos sic decrementados apenas uma VezZ =m
cada trecho e os outros pontos 2 vezes. O processo termina guando

todos os pontss do mapa estiverem zerados.

. : 2
g2z - &a -
iz - - 2 - [41- -2 el
- - 2 - 2 2
ad - - - - 23] 2 - -2 - 2
- 2 - -2 - -2
g - - - -2:; -Blzz e
aaaaaaag- .
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-ile----2-- -3} -2e2t] - Ch =555

b> - - - 23]
- . . . .8.
. B 2

Y
v

- 0
B - = T o T T P
-Pojo - - - -2 - - 3B} -2al] - - Ch=0770
R ¢ T - T - -~
P <o C>Ei' 2 - 2 - 2
- 2 - - .2 - .2
2 - - -2 - -[Flaea -
zzee@leegeaz - - -
Fig 43 - a) mapa de T i{p). ©Os pontes crititcos estdo em
destagque. by 12 Ltrecho extraide, ¢} 2% trecho extrail-

do. Ch & o chain~code obtido.

Para evitar gue um ponto critico gue fol decrementado
seja confundido com os pontos nico—criticos (exemplo na fig 13c), uma
lista de pontos criticos deve ser montada antes de iniciar o
processo. 08 pontos iniciais do chain-code podem entio ser cbtidos
na lista. Pode ocorrer gque um objeto circular ndo tenha pontos
criticos. Para gque estes objetos ndco sejam ignorados, depois de
zerados todos os pontos da lista, € feita uma busca no mapa. Se
existir algum ponte ative terd o wvalor 2, pois casoe contrario
constaria na lista de pontos critices. Ezste ponto € colocado na
lista & © treche gque inicia (e certamente terminse’ & extralds. bBests

processe & repetido até que o mapa esteja completamente zerado.

¢ procedimenic para extrair as direcdes do chain-code é

apresentadoe abaixo.

Seja D uma direc3o vilida para o chain-—code com valor n,
i um inteire tal gue 6 £ 1 < 8 e plix,yr = T(p? um ponte nc mapa.
Para cada valor de n & assoclado um deslocamento (xn,yﬁ). Cht e a
iésima direcisc do chain—code (Ch. HNestes térmos sdc definidas as

seguintes operacdes:

36



12

cas

32

4>

12

&0

3>

Tab de deslocamento
Do+ i ={n 4+ i> mod B

n (x ,¥ 2

ol k2l

0 C 1, O

D -41i=¢Cn+8-1i> mod 8 1 ¢ 1,15
2 ¢ 0,~1D

-~ = (nn + 4> mod B 3 (-1, -1D
4 -1, 0>

5 =1, 12

p+D=p+ix,yD 6 ¢ 0, 1
7 C 1, 1>

wontar uma lista b com todos os pontos criticos da imagem. Cada

slemento da lista armazena a posigfe e o valor de um ponto

sritico no mapa.

Trncontrar um pento p na lista cujo valor ndc seja zero. Este

serd o ponto inicial do trecho. Em seguida. uma direcioc inicial

~ & escolhida para o teste da primeira iteracdo do passe 3. A

cirecfo inicial & escolhida de mode que aponte para um pixel

—erado ¢ TCp+4Dd = © 3. Se todos os pontos da lista estiverem

-eradoes, passar para o passo 4.
2= O
Repetir:
" Se(p+ D) =0 entSo D:=D -1 C(sentido hordrio>
sendo
< Se (D & impar) e C(p + (D«1> = 0D
entao D := D - 1;
Ch_L := D
pix,¥) 3= plx,¥y> — 1 (x> {decrementiar X, v nos
pi=p + D Cmapo & na lista >
pix,y> 1= pl{x,¥2 = 1 (x>
D:=~-D -1

3 i := i + 1

até que plx,y) pertenca & lista L
“h agora contém o chain-code entre dois pontos criticos e pode

=@ usado ou armazenado para use ffuturo. Neo sistema

sesenvolvide, © chain—code & vetorizade e Ch € liberade para o

~rédximo trecho. 1 indica guantas direcdes estio armazenadas
sm Che.

Retornar ac passo 2.
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4) Fazer uma busca no mapa. Se for encontrade algum ponte nio
zer ado, este ponto € inclufide na lista L e passa a ser
considerado ponto critico. Em seguida retornar aec passo 2. Se
todos os pontos no mapa estd3oc zerados, significa gue todas as

linhas do esqueleto j& foram processadas e o processo termina.

3.3 O algoritmo proposto

Apds a extraclo do chain-code, o problema € determinar em
que posicdes do chain—code devem ser marcados os pontos que serio as
extremi dades dos vetores que conectam os pontos criticos. Para este,
processo fol criadeo um algoritmo que identifica os pontos de duas
maneiras: através de retas de controle e da deteccdo de retorno do

chai n-code.

As retas de controle s3oc concorrentes no ponteo iniecial
do chain-code. Quando este atravessa uma das retas, o ponto de
travessia & marcado e & gerado um vetor do ponte inicial até o ponto
imediatamente anterior ao da travessia. 0O ponto de travessia passa a
ser o inicio de um nove vetor & o processo recomega. As retas sio
definidas por dois pontos de apoio colocados de forma a2 deixar o
chain-code entre eles. Estes pontos., periodicamente =3¢ trazidos
para perto do chain-code fazendo com que o &ngulo entre as retas

fique cada vez mals agudo a2 medida que © chain—code =se afasta do

ponto inicial.

Pode~se visualizar graficamente o algoritmo da seguinte
maneira: cada direg3co do chain-code define um quadrade gque contém a
posicZc da direcfo em sua borda e tem o centro no inicio do chain-
code. Se ao loenge do chain-code o guadrade diminui de tamanho
significa que houve retorno. © chain-code deve também se manter
entre as interseccdes das retas de controle com a borda do gquadrado.
FPoderia ser usado o circule em vezr de o quadrade. Pode-se imaginar
que os resultados seriam mais exatos, mas © custo computacional

seria muito mais elevado.

Para detectar o retorno do chain-code, sfo definidas 3
direcdes de retorno que dependem da direclfo inicial. Se © chain-code
inicia por exemplo com a dire¢3oc 0 (esquerda para a direitad a
direcic 4 (direita para a esquerda) & considerada uma direcio de

retorno e se for encontrada durante o processamento, o ponteo anterior
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sersd marcado como extremidade do vetor. Para cads dire¢lo inicial sio

associadas 3 direcdes de retorno.

O espaco do chain-code € o plano cartesianoc com crigem em
seu pontoc iniecial. Cada direcde do chain-cede define um uUnico
quadradoe com centre na origem e com uma de suas arestas ou vértices
sobre a posicic da direcdo. Os pontos de apoio s8o colocados scbhre as
arestas do quadrado de maneira a deixar o chain-code entre eles. A
distancia entre os pontos de apoico e o chain-code é © parametro que

ajusta a sensibilidade do algoriimo.

Cal Chb2

Ced ' {d>
Fig. 14 -~ o2 cenfiguragdc i1nicial. ©Os pontos de wowpotec r & s 8
posicionados na borda do gquadrado w ume distdncia dada doe chain-code.
Ly Processamento da Z# direglio. As relas definidas pelos pontos de
apoio sdc prejetadas no neve gquadrade defininds as neovas posi ches dos
pont o5 . o2 Os pontoes de apot o aproximam-se d e chat n-~code
fechando as retas de controle. d4) A posigie do chat n-code & testadoe

Lusandge as movas posigdes dos pontos ro# 5.

Depois de definida a pesicic dos pontos de apoloc & por
consecquéncia das retas de controle, 2 cada direc3c apontada pelo
chain- code os pontos s3c deslocados sobre as retas de manelra gue

figuem sobre as arestas do qguadrado definido pelo chain-code no

momento.
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Em ‘intervalos crescentes, os pontos de apeoic  s3o
trazidos a uma distincia £ do chain-code. ¢ valor de £ determina a
abertursa das retas, e portanto a sensibilidade do algoritmo. & faixa
entre 0.5 e 1.5 parece zuficiente para a maior parte das aplicacdes.
No caszo deste trabalho, como ndc sic esperadas retas muite longas e
a resolucic das imagens € sempre parecida, o valor 0.75 deu bons

resultados.

Trazer o pontos de apoiec para a wvizinhangea do
chain—code significa fechar o &ngulo enire as retas de controle.
Isto & feito apds um nimero determinado de iteracdes. Este nimero
ndco & constante e deve crescer a medida que o chain-code se afasta
do ponteo inicial. Para este Ltrabalho foram usadas as poténcias de 2
1,2,4.8,16,...0, mas se forem esperadas retas muito longas ou se a
imagem for de resolugldco muite alta, estes valores podem ser

inadequados.

Cada direc3d3o D do chain-code & um veitor gue tem uma

origem Cx_,yi} e aponta para uma posiglo {xf,yf). O pontos de apoio
L5

r e s S50 posicionados inicialmente alinhados com fo,yf) dz

primeira direcdo do chain-—code,

A primeira direc2c do chain-ctode determina a posigi3o
inicial dos pontos de apoio r £ s. Determina também as directes que
serlc consideradas de retorne. Para o chain-code que inicia com a
direcico D, s3o consideradas direcdes de retorno as direcdes -b-i, =D

e =-D+1.

A cada iteragcico 1 uma direcac Ch_h do chaln-code &

processada executands o segulntes passos:

Seja qi(xi,yi) a origem do vetor definideo pela direcio Cht'

1> Se Chié a Gltima direcio do chain-code passar para o passo 7.
2) Se Ch € direcio de retorno passar para o passo 7.
i

3> Deslocar os pontos de apoic até as arestas do guadrado
definido por Cht‘ Ma pratica isto & feito deslocando os
pontos pelas retas que ji definem até gus uma das coordenadas
do ponto (x ou ¥y conforme a aresta do quadrado) coincida com

a coordenada correspondente de g .
t

40

BHICAMP



3.4

4> Se q, ni3oc esta entre r e s passar para o passo 7.

5) Se i é poténcia de 2, posicionar r e s. 0Os pontos de apoio
s80 colocados na borda do quadrado 2 distincia ¢ de qi, um de

cada lado.

6> Obter a prédxima direcfo do chain-code.

Passar para o passo 1. .

7> Trecho vetorizado. Um vetor ¢é definide para o trecho
processado do chain-code. Se Cha é a Ultima direclc do chain-
code, entio q, & extremidade do vetor e o processe termina.
Se nido, entdo q _, serid a extremidade do vetor e q, serid a

primeira direcio para o préximo vetor.

Membros

A saida do processo de vetorizac3co € a lista de membros

que representam os objetos vetorizados. Cada membro é representado

pela lista dos pontos extremos dos segmentos que o compde. Stein e

Medioni [STE 821 descrevem uma estrutura bastante parecida a que

chamam de "“super-segmento”. Exemplos de membros s3o mositrados na

figura 12. Para uma lista Mb temos:

Mb = {m :i=1, ..., Nmb }

onde cada membro em Mb consiste em um conjuntc ordenadc de pontos:

Dois

m = { pj = ij,yj) : § =1, ... , Npt }

pontos  consecutivos definem um  vetor v, = P P, cuio
N I

comprimento ij & dado por:

dx = x. = X
J p1+4 3

O angulo de inclinaclo a do vetor v, pode ser calculado por:
J 3

r’e se dxj =0 e dyj > G
o, = 32 se dxj = O e dyj < 0
ArcTa d s d ze dx &= O
cTan(dy, # dx ] j

para dxj #= 0 ou dyj = O
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At & a projecao de o, no primeiro gquadrante do circulo trigonoméirico.

I
< e

[ c:a_L se O = ai < =

t o =TI | se 1o« o < In

1 i = 1
A = L
v o - I se 1 = a < ~§§m
i i 2
371
| ! a = 201 | se = =< & = 2n

O perimetro Pmi do membro m, é a soma dos tamanhos dos vetores que

compde m .

Npt‘L
Pm = N Tm,
b £ i
izt
,4) W v, 2 Membro | Lista de pontos
-
3, 33 O c1,1> , €1.,3
L
.32 1 1,3 , €3,2 , (3,8
I ! 2 ci,3> , (1,8 , {3,683
> . . -
@, s < 3 €3,8> , C7,85 , C7,8)
(8, o, G
Fig 45 - Exemple de salda da wvetorizaglo de um objeto. As

bolinhas cheias representam pontos de criticos e as vazadas

pentos intermedidrios.

3.5 Filtro

Durante © processc de aquisigdo, € comum © aparecimento
de ruide em algumas regides da imagem. Boa parte do ruids assume a
forma de nuvens de pontos. Os pontos isolados desaparecem durante a
vetorizacioc, mas os pontos gque est3o conectados a outros pontos da
nuvem geram uma nuvem de pedquenos vetores. B wvantajose para o
reconhecimento que tais vetores sejam retirados da lista de vetores
porque n3c representam informaclo relevante. 0 filitre usado para
este processo deleta todos oz membros formados por um Unicc vetor,
cujo mbédulo & menor do que o valor minimo permitido, e gque nio esta
conectado a outros membros. A lista de membros resultante sera usada

em varias etapas do processamento e serd chamada de Mb.
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Seja tmp o tamanho minime permitido. Um membro € retirado da lista se:

I> Npt = 2 o
II> NV(P"} = 1 e N'V“(PZJ = 1 e
IIE> C | x, = X, | < tmp> e (| Yy, -7, | < tmpd

b2
»
oy ———
L MM’X .
& S S P
3
o

Fig 46 - o) Imagem bindria com rulde. b Imagem wvetcrizada. ¢} Apds

o processamentoe do filtreo.
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4. O pentagrama

O primeiro padrioc gque precisa ser reconhecido em un
sistema de OMR & sempre o pentagrama. E em relaglc ac pentagrama que
os simbolos ocupam posic®des em uma linha de texto. Dele depende =
identificac3o da altura das notas e a distdncia entre suas linhas
fornece a escala dos simbolos. Finalmente, sua extensac

indica a extens3o da linha de texto.

A grande extens3o das linhas, favorece o uso ds
projec®des para localizar o pentagrama. E comum o© uso da projeckc
horizontal diretamente dos pixels da imagem binaria. As linhas dc
pentagrama ficam bem evideniles na projecio. Neste trabalho optou-se
por projetar a lista de membros da imagem. O uso dos vebtores tra:z
maie flexibilidade ac processo e permite que sejam projetados apenas
mne  vebtorses com maior probabilidade de pertencer ao pentagram:

tornande os resultados mais confiaveis.

Para localizar o pentagrama, ¢ gerada uma lista dos
membros horizontais da lista Mb. Estes membros sic projetade:
horizontalmente em um histograma. A partir da projecdc, a distaéncisz
entre as linhas e a posicfco do pentagramz s3c estimadas. Idealments
as linhas do pentagrama devem ser horizontais, mas peguensa:

inclinackes s3o toleradas pelo gistema.

4.1 Cragqueamento dos membros

Nesta etapa os membros sic fragmentados sempre gue ¢
detéctado um &Anguleo muite acentuados entre dois vetores. O objetiv:
& fazer com que todos os vetores de um membro tenha inclinacse:
parecidas. A classificacdo dos membros em horizontais ou verticais =
baseada na inclinaclo média dos vetores gque o compde. Este process:
confere mais precis3e na classificaclo porgue diminui a diferenc:
entre a inclinacio dos vetores do membre e sua inclinaclo média. «

lista resultante deste processo seri chamada de Mb .
<

Seja @ a tolerincia para o angulo entre dois vetores.

Um membro m & quebrado no ponto p ,, Se
+
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4.2 Filtro horizontal

Um membro & considerado horizontal se a média das
inclinacdes ponderada pelo tamanho de seus vetores for préxima de
zergo. Este filiro deixa passar apenas o membros aproximadamente

horizontals, ou seja, agqueles cuja inclinac3c & préxima de zero.
Seja ¢ a tolerincia permitida para a inclinac3co média do membro.

Am & o angulo médio do membro ponderado pelo tamanheo dos segmentos.

Npt ~4

EZ A . Tm
T 1

=0

Npt — 1

E Tm |
. 1
L =D

O membro m pertence 2 lista nbh se Am

1A
4

A

— A

al
-
L ""-M—'_'_____,.__...._.,———,.M L Y ¢ it
o T ST S— P T I e T T a P
Tt = -
RN R P
e . R -
—ng
Mmm
Bl
3 [ S
&g
b2
Fig 17 - Exemplo do proctessamento do filire horizontal.
ad) Imagem eriginal, b)) EImagem filirada.
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4.3> Projecd8c horizontal

O pentagrama ¢ localizado através da projec3o horizontal
da lista th. Toda projec3o discreta pode ser encarada como um
conjunto ordenade de acumuladores. Neste caso fol usadoe um

acumul ador para cada linha da imagem.

Cada linha tem uma 4rea comprendida entre duas retas
paralelas que atravessam horizontalmente a imagem. Os vetores
atravessam essas retas. A idéia & acumular o comprimento do trecheo
do vetor que esti entre duas retas vizinhas., Cada vetor da lista th

influi no valor dos acumuladores associados as linhas que o vetor

atravessa.
Lin Projecio Vetores
k 4. 41
k+1 £. 83
k+&2 3. 85
k+3 2.75 ap—
k+4 1.00
k+5 0. 80 &>
Fig 18 - Exemplo de projecdc horizontal
-
e "'““-w_’__.._.a-——-‘..w..____‘ — . . —
—y ’-’-"""w-, "'""’"""r,)"""' ¥ * — L, P—
b =7 e
P ] B ey P— =
T s % ¥ L S .
Foag
P S . r—, P o "
= e S
By
Fig 4© -~ Imagem filirada @ prejecdo horizontal.

45



Seja H conjunto ordenado de acumuladores que armazenam a
projecio horizontal da imagem e hk a projecdc dos vetores na linha
k. Inicialmente todos os acumuladores s3o zerados.

H-{hk,hke(yh,y, > >

i+t
Para cada vetor v, da lisia Mbh é repetido o seguinte algoritmo:

Se (dyi = 03 entdo

€
k ‘yi. -yi.+1

h = h + Tm
k k [

>
senio
< 1 se dx = 0

Tt = : v

v 'l‘mi ” c!)f,t em outro caso
i’ara k = Y, até > A
Tt r 2 se (k =y ) ou (k =y >
h = h + % |3 L +4
k k "l"t.,L em outro caso

3 >

4. 4> Distincia entre as linhas

Devido & grande extensfco das linhas do pentagrama, a
projecio horizontal apresenta picos bem definidos nas posicdes em
que elas ocorrem. Para determinar a dist@ncia entre as linhas do
pentagrama € feito um histograma G de maneira que cada elemento g,
acumula o produto de todos os pares h que distam k entre si. O valor
de k que apresentar pico neste histograma indica a disténcia mais

provavel ‘entre as linhas do pentagrama.

Sejam:
PDistL 2 estimativa da dist3ncia entre as linhas do pentagrama.

g, © k-ésimo elemento do histograma 6.

NLin © ntmeroc de linhas na imagem e portantoe o nineroe de

acumuladores na projecioc H.

DistMin o valor minimo aceito para DistlL.
O valor de DistL ¢ encontrado peleo seguinte algoritmo:

Passo 1: Zerar todogs oz elementos de G.
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Passo &: Para 1 = 1 até (NLin -~ DistMin)

< Para j = CI + DistMin) até NLin
< g . =g 4+ Ch . h?>
3 J=-t I-1 i J
>
Passo 3: Encontrar i onde g, é miximo em G,
Disti = i
Fig 20 - Higtograma da distdncia dos elementos da

projec¢lio horizontal apresentada na Fig 19.

4.5 Localizaclo da primeira linha do pentagrama

Sendo ja conhecido o valor de Distl,, resta encontrar a
posiclc dos B picos gque representam as linhas deo pentagrama na
projecio H O algoritme abaixo armazena no histograma S a soma dos 8

elementos de H gque distam DistlL a partir da posicio em teste.

Seja: PosP a coordenada y da primeira linha do pentagrama.
s, © k—#simo elemento do histograma S.
Passo 1: Zerar todos os slementos de S
Passco 2: Para i1 = 1 até (NLin - (Distl. . 4>
{ <
s = N
i éf_.. L+ (Dist L.}
> i=o

Passo 3: Encontrar i onde $L € maximo em 5.
PosP = i
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Fig 2¢ - Higtograma S extrailde a partir da projecde horizontal da Fig
156. O pico deste histograma indica o posicle tnictal do pentagrama.
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5. ‘- Extracio de caracteristicas

O vetor de caracteristicasz usado neste trabalhe para a
classificacdo, € obtido através da andlise da vizinhanca dos pontos
criticos. E definida uma regific retangular em torno de cada ponto
critico que seri o dominio das fungdes usadas come atributos dos
pontos. As dimens&es do retlingulo usam como unidade a distancia entre
as linhas do pentagrama (ver secic 4.4). O retinguleo dominio foi
dimensionade de maneira gque a altura seja 2 vezes malor gue a
largura. Espera-se assim diminuir a influéncia de um simbolo em outro
durante o calculo dos atributos. Também por este motive, as funcdes
sic inversamente proporcionais 2 distlncia do ponto em estudo.
Caracteristicas do objeto préximas ao ponto influem mais no valor do

atribute gue as mais distantes.

5.1 Agrupamento de membros

Em um esqueleto vetorizado pode ocorrer gque dolis pontos
criticos estejam muito préximos e conectados por um pequenco vetor. E
vantajoso para o reconhecimento que tais pontos sejam agrupados no
seu ponto médio, porque isso diminui consideravelmente o ndmerc de
configuracdes possivels de posicio dos pontos de um simbolo

determinado.

¢ algoritmeo abaixo procura na lista Mb os membros que
conectam os pontos préximos. SZo membros em geral com um dnico vetor
de pequenc tamanhe. Cada ponto critico pode ser extremidade de varios
vetores e um ponto € mais ou menos significativo conforme o nimero de
veltores que partem dele. Por esta raz3oc, ¢ pontcec médio ¢ ponderado
pelo nimero de wvetores gque partem dos pontos. A figura 18 mostra o
resultade do processamento deste filtro.
Os membros onde Npt = 2, =30 formados por um UGnico vetor.

Neste caso o perimeiro do membro é igual ao tamanho do vetor.

Seja Rmin a distincia minima entre dois pontos.

ptj(xij’ yij} o j—ésimo ponto do membro m

Passo 1:; Para cada membro m tal que Npt = 2 e Pm < Emin
calcular: v b v

T « Nvlp 33 + {x « Nvilp 23
mx = - 14 |4 T2

Nv(pis) +* Nv(pizﬁ
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Cy,, - NP 3> + Cy _ . Nv(P D>

Nv(F D 4+ Nv(P D
LI § v 2

Passo £: Atribuir os valores de mx e my a2 todos os pontos tals que

(xtxile y-yii) ou(x-xi_ze y-yiz)

85.2) Pontos redundantes

Un ponto p € considerado redundante quando dele partem
apenas dols velores e a inclinacio destes ¢ parecida. Tais pontos nio
s3o significativos e podem confundir o© reconhecimente. ¢ algoritmo
abaixo identifica e retira da lista os pontos redundantes.

Seja ¢ © Bngulo minimo entre dois vetores para dque o ponto
entre eles seja considerado significativo.

O ponto p. . € retirado da lista se
1]+l

| A . = A | < ¢

AN S
J\\Jr A

aj bl c3

Fig 22 - a) Imagem original, b)) apés o agrupamentic dos ponteos @ <2
pontos redundantes retirados.
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5.3 Atributos dos pontos

S3c usadas B funcgdes como atributos dos ponteos criticos.
Em todas elas o dominio & um retingule em torno do ponto critice. A
primeira depende da posicio dos pontos contidos no dominie, a segunda
da quantidade de pontos, a terceira depende da posiclco dos vetores
dentro do retangulo, a quarta da inclinac3c dos vetores e a Gltima &
a transformada de distfAncia do ponto em estudo. As gquatro primeiras

s3o inversamente propeorciocnais 3 distlncia ao centro do retangulo.

Dados um ponto pix,¥) e um retingulo dominico R de dimensdes rx

e ry, com centro em p, define-se:
Npr o nimero de pontos criticos dentro de R.

prk(xk,yk) o k—ésime ponto dentro de R

Distk(prk) a distincia do ponto pr, ao centro de R.

f,\prk = pr.- p

Nvt o ndmero de vetores com ponto médio em R.

v, © k-ésime vetor com ponto médic em R.

DistV(vk) a distancia do ponto médie de v, ao centro de R.

Apvk a diferenca entre o ponto médio de v, €p

As funcdes Cglp3, Npl(pd, Cvipd = Imp> s3o definidas em R:

Cglpd = (cx,cy? é o “rentro de gravidade" dos pontos criticos no
retingulo dominic. A "massa" de um ponto q € © numerc
de vetores gque partem dele Nv(q), dividide pela distincia aoc ceniro

de reténgulo mais 1.

Aprk . Nv{prk)

Npr
2 k=1
1 + DistRCpr D
Cglpd =
Nor NvCpr, )
z: k=1

1+ DdstRCprk3

NpCp>) = n & proporcional a “massa” préxima ac centro de R.

Nv{prk)

NpCpd = T O FF
¥4 1 4 DistRCpr >
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Cvipl = Cvx, wvyd ¢ o centro de gravidade dos velores cuje ponto

médic estd em R. Os vetores s3c representados
pelos seus pontos médios. Nesta funcBc a "massa" dos vetores £

proporcional ac seu tamanho.

5 ::: Apv& . Tnk
1 4+ DistV(vk)
Cvip) =
b Nwt ka
k=4

1+ DistR(vk)

Imlpy) = a €& a inclinacdc média dos vetores em R, ponderada pelo

tamanho e disténcia do ponto médio do vetor ao centro de R.

> Nt Ak * ka
k=2 4 & DistVCv, )
Imlp) =
Tm
MNwvi k

1 + DistRCvk}

Td(pd = t & a transformada de distincia do pixel (x,¥y) da imagem
hindria. Esta funcic nidco depende de R e & calculada scobre

2 imagem de entrada original sem qualgquer processamento.

5. 4 Vizinhanca de vetores

A cada ponto P da lista Mb, & associado o conjunte de
inclinac®es e tamanhos dos velores que partem de F. Estas inclinacdes
serfo usadas em conjunto com os atributos para determinar o gquanto um
ponto do objetc & parecide ou distante de outro no banco de dados. O

nmere de vetores com origem no ponto P & dado por NvUP>.

Sejam:
av_ . © angulo de inclinac3c do iésimo vetor que parie do ponto P

O valeor de av, & tal que O <= avi(z 20

tvpio tamanho do iésimo vetor que parte do ponto P
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5.5 Atriburos dos simbolos

Depois que os candidatos a simbolos slo construidos, para
caracterizar os simbolos s3c¢c usados os mesmos atributos que os
pontos, mas o dominio das funcdes que os calculam passa a ser o
retidngule ervoclvente dos candidatos. No caso dos pontos as fungdes
sZ%ec inversamente proporcionais A distincia das caracteristicas que
estic sends medidas ao ponto em estudo, que ocupa sempre © centro
geométrico - retingule dominio. Para os candidatos, as funcdes sio

inversamente proporciocnais ao centro de retangule envolvente.

Como é criado um ponte ficticio no centro do retingule, o
atributo de espessura ¢ nio pode ser obtido através da transformada
de distfnciz Uma solucfic & usar a média ponderada da espessura dos
pontos crit:zo contidos no retangulo. O atributo de espessura do

simbole s é Zado por:

5 Npr Td(prk)
¥“* 1 4 DistRCpr))
‘Z‘dECS) =
T Npr 1
k=1

1 + DistRCprk)

5.6 Normalizac3o

o atributos do ponto tém valores em escalas diferentes.
Para poder zalcular a disti3ncia entre pontos ¢ necessario anites
normalizar 2s valores. Por conveniéncia o sistema transforma os
valores em rimeros entre zero e 100. Para isso, varias imagens sio
analisadas 2°im de encontrar os valores maximo e minime tipicos de
cada atribuiz. De posée destes wvalores, basta aplicar uma regra de

trés para fzzer a normalizacio.

s valores maximo e minimo podem ser encontrados por uma
variedade des métodos. A curva de Gauss talvez seja o mais indicado,
mas foram cotidos bons resultados apenas armazenando © maior e o©

menor valor encontrade para cada atributo.
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5.7 Pistincia entre dois pontos

Pode-se pensar nos atributos do ponto como coordenadas de um
espace multidimensional. Cada configuraclio de atributos ocupa uma
posic3c neste espago. A distincia entre dois pontos P: e Pz deste

espaco pode ser calculada geometricamente.

Seja:
2 o espaco de & dimensdes com coordenadas {(cx, cy, n, vx, ¥y, a, tD.

IXP,Q a dist3ncia entre os pontos P e Q no espaco %,

D(P,Q)ujncxz+Lny2+m*+mxz+my*+aa*+mz

5.8 Distincia entre configuracdes de vetores

De cada ponto critico P partem Nv(P) vetores. Para
calcular a distineia entre configuracdes de vetores, cada vetor &
representado pela sua inclinacZo e tamanhe (ver seclo 5.4 no par

ordenado Cav , tv D,
P P

A distancia dos vetores entre os pontos P e Q sé& serd
definida guande NvI(P) m NviQ). Cada vetor de P & associadeo aoc vetor
de Q que tem a inclinacio mals préxima. O algoritmo abaixo ordena
duas listas de vetores de maneira que cada vetor ocupe a | mesma

posicio na lista que o seu vetor correspondente na outra lista.

Passo i: Para I = 1 até Nv(PD

< d = ! ay = av l
Pi Qi
se (d > M) ento d = 21 - d
Para J = 141 até Nv((D
{
ax = !av,-—av_i
Py o)
se Cax > 1D entidc ax = 21 - ax
se Cax < d)
< d = ax
Trocar os valores de Cav |, tv D com Cav , tv D
3 Qi Gl Gj Qj
¥
>

Passo 2: Executar o passo 1 invertende as posicdes de P e Q.
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Depois de ordenadas as listas de vetores, a dist@ncia
Dv(P, Q) entre os pontos P e Q é dada por:

L=Nv (P
DviP, Q) = : Cav__ = av ,)z + (tv = tv ,}2
g Py [#38 P [~ 19

L=t

5.9 Dist&ncia entre simbolos

Com excegido da transformada de distancia, os atributos
usados para caracterizar os pontos criticos também podem ser usados
para caracterizar os simbolos. Neste casoc o dominic dos atributos
passa a ser o reténgule envolvente do simbole que deve ser
previamente conhecide. A normalizaclo destes atributos pode ser feita
aproveitando os valores maximos e minimos obtidos para os pontos
criticos e nesse caso os valores normalizados n3o ficarfio apenas na
faixa de zero a 100. O sistema funcicna desta maneira e foram obtidos
bons resultados. E claro que a situac2o ideal € que os atributos dos
simbolos tenham valores maximos = minimos préprios e isto poderi ser

implantadso no futuro,

A distancia entre oz atributos de dois simbolos €

calcul ada da mezma manesira que nos pontos criticos.

Sejam: (cxg, CY » Dy VX VY, as) os atributos de um simbolo.

DsCS,T) a distidnclia entre os atributos dos simbolos S e T.

2 z 2 2 2 2
DsCS,T) = J z‘_\cxs + écys + Ans + ﬂmxs + mys + aims
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8. Banco de dados

Dado gque © sistema usa uma abordégem estatistica para a
classificacio dos objetos, um bance de dados & necesséric para

armazenar os atributos de cada classe.

0 banco de dados do sistema & composto por um banco de
pontos e um banco de simbolos. © banco de pontos armazena os
atributos dos pontos criticoes. Estes atributos sic calculados dentro
de um retingulc dominic em torne do ponto em estudo. Para © banco de
simbolos os atributos s3c calculados de mode similar dentiro do
retingulo envolvente do simbolo. A idéia é usar © banco de pontos
para construir candidatos a simbolos e o banco de simbolos para

descartar os candidatos com menor probabilidade.

O banco é alimentade fornecendo ac sistema exemplos de
zimbolos para treinamente. Para cada imagem do treinamentce deve ser
feita {(manualmente) uma lista com o nome e as coordenadas do
retingulo que envolve cada simbole na imagem. O sistema calcula os
atributos dos pontos criticos e dos simbolos e os armazena no banco
de dados. Para os pontos critices €& armazenado também o simboloe
associade e suz posiclio em relaclc ac retingulo envolvente do

simbolo.

5.1 Banco de pontos

Neste bance s3o armazenadas todos os dados dos pontos
criticos em valores normalizados. Antes de acrescentar um ponto, &
feita uma busca nos pontos do banco. Se for encontrade um ponto muito
préximo e do mesmo simboleo, entic & feita uma média dos dois pontos
levande em consideracifo nimero de pontos gque ji& contribuiram para a
média. Se nenhum ponto no banco for considerado préximo do ponto em
estudo, © ponto €& acrescentado aoc banco de dados. Cada registro

contém os seguintes campos:

1> Atributos. Descritos na secido 5. 3.

2) Lista de wvetores. Inclinagl3oco & tamanho de todos os vetores
que partem do ponto. (Ver secio 5. 42

3> Nome deo simbolo associado.

4> Tamanho do retingulo envolvente do simbole (Tx, Ty>

5> Posicdo do ponto dentro do retangulec envolvente.
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6.2 Banco de simbolos

Usando como dominico os retingulos envolventes fornecidos
durante o treinamento, os atributeos sBo calculades e armazenados no
banco. Da mesma maneira gque no banco de pontos, € feita uma busca no
banco e caso seja encontrada uma entrada do mesme simbolo e com
atributos muito préximos, a média ponderada doz dois simbolos &
armazenada. Se ndo for encontrada nenhuma entrada com atributos
préoximos, o simbolo é incluide no final do banco. Para cada simbolo
podem haver varias entradas no banco. Os registros s3oc formados pelos

seguli ntes campos:

1) Atributos. Descritos na secic 8.5, (Ver tambdém seclo 5.9
22 Nome do simbolo.
3> Tamanho do retingulo envolvente.

6.3 Observacoes

O célculo da distincia entre cada ponto critico obtido na
imagem e os pontos do banco de dados & a operacido mais cara do
sistema. Boa parte do tempo de processamento € gasto calculando
digstincias entre os pontos. Por fuglr ao escopo deste trabalho, n3c
foi feito nenhum esforco para otimizar o uso do bance de dados. Para
determinar que pontos do banco de dados s8o mais préximos de um ponto
na imagem, o sistema calcula a distancia do ponto critico a todos os
pontos no bance de dados selecionando os mals prédximos. No entanto
uma ordenacio adequada dos dados em conjuntioc com um algoritmo de
busca poderia reduzir drasticamente o nimero de chamadas a funcio de
digstincia diminuindo consideravelmente o tempo de processamento do

sistema.
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7« Classificacio

0 reconhecimento de padrdes usa principalmente duas
grandes linhas de abordagem: classificagico e reconhecimento

sintatico.

O reconhecimento sintitico procura identificar um objeto
a partir da relac3o entre suas partes usando principalmente a teocria

de linguagens formais.

A classificacio consiste em atribuir a cada objeto, uma
das vArias classes possivels. Para cada objetoc a ser classificado, um
vetor de caracteristicas deve ser extraido. Este wveltor define um
ponto em um espago de atributos onde cada classe ocupa uma regio.
Desta maneira o vetor de caraclteristicas associa cada objeto a uma
classe. Um dos problemas nesta abordagem € determinar o volume da
regi3oc no espa¢o de atributos gque cada classe ocupa. As regides nido
+ém necessariamente o mesmo volume ou formato. Podem ocorrer também
regides de intersecgioc que estio associadas a duas ou mais classes,

assim como regides vazias, ou seja, nfo associadas a nenhuma classe.

O wvolume e formato das regides que as classes ocupam
podem ser obtidos estatisticamente a partir de exemplos de classes
previamente conhecidas. Os objetos gque ‘“caem” em regides de
interseccio ou de vacuo podem ser classificados por critérios de

distincia. O objeto seria entl3o associado A classe mais préxima.

Neste trabalho a classificacl3c ocorre em trés estapas
distintas. Em primeire lugar cada ponto critico € associados a lista
dos peontos mais préximos no banco de dados. Esta lista é montada com
base no vetor de caracteristicas dos pontos. A partir da lista s3c
contruidos candidatios a simbolos na segunda etapa. Finalmente os
candidatos s3c analisades e adgqueles com menor probabkilidade s3o
descartados. A anilise & feita baseada no vetor de caracteristicas

dos simbolos.
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7.1 Lista de pontos préximos

Nesta etapa de processamento, o objetive é associar cada
ponto critico da imagem & lista dos W pontos mais préximos no banco
de dados. A disténcia entre dois pontos € estimada pela média entre a
distincia euclidiana no espaco de atributos (seclo B5.7) & a distancia
entre veitores (secdc 5B.8). A lista ¢é ordenada pela distincia
estimada. O sistema calcula a dist8ncia entre cada ponto criticeo e
todos os pontos no banceo de dados e armazena os W pontos mails
préximos. O valor da constante W € proporcional ao nimero de
elementos no universo de simbolos. Para um universo de 25 simbolos o
valor 10 deu bons resultados. Até o momento nio foi feito nenhum
estudo sobre a melhor maneira de calcular W, mas sabe-se gque quando W
cresce, aumenta ¢ nUmero de candidatos encontrados na etapa seguinte.

Cada elemento na lista contém os seguintes campos: (ver secac 6.10

1) Simbolo associado
2> Dimensées do retingulo envolvente
3> Posicio do ponto em relac8o ao inicico do retingulo envolvente

4> Distancia ao ponto critico associado

7.2 Construcio de candidatos

Cada ponto na lista, indica uma posic3o relativa dentro
do retinguleo enveolvenite., Nesta etapa © sistema wvarre as listas de
todos os pontos criticos detectando agrupamentos de retingulos do
mesmo =imbolo e em posicdes parecidas. Se varios pontos dispersos em
uma regifo da imagem est3c associados ac mesme simbolo e indicam
retingulos parecidos € provavel que o simbolo exista nessa regiio.
Quanto mais pontos concordarem com o simbolo maior € a probabilidade
de sua existénecia. € retingulo do candidate é a média dos retangulos
indicados pelos pontos concordantes. Este processe coriaz muitos
candidatos sobrepostos, mas também associa a cada candidato um valor
numérico proporcional i probabilidade de existéncia do simbole na
imagem. Sobre este valor pode ser aplicade um treshold que elimine os
menos provavels. Este treshold no entanto ndc & suficiente para
eliminar todos os candidatos incorrstos, mas pode diminuir bastante o

numero de candidatos.
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7.2.1 A&gpritmo

Cada ponto na lista estid associadeo a um simbolo (82 e
aponta para um retinqule envolvente com inicio em (x,¥yD. A lista &
ordenada pela distincia (d> ao ponto critice asscociado. O sistema
detecta concentracédes de pontos na lista associados ac mesmo simbolo
e com retingulos envolventes em posicdes parecidas. Um ponto da lista
participa da construclo de um uUnico candidato. Para isso, os pontos
recebem uma marca gquands 3o processadeos. O élgoritmc para a2 criacioc
dos candidatos & descrite abaixo e sus estrutura de dados ilustrada
pela figura 23. A salida desta etapa € uma lista de candidatos que

contém © nome do simbolo, seu retdngulo envol vente e peso estimado.
Seiam:
pc, © iésimo ponto critico da imagem

!_,p_L a lista dos W pontos do bance de dados mais préximos de pc
L

Lptj o J—ésimo ponteo da lista Lpi

dij a distancia de Lpij ao ponte critico pc,

S,Lj o simbole associado ao ponto Lptj

Rij o retingulo envolvente do simbolo Stj com inicio em Cxij,yij)

Distl. &€ a distincia entre as linhas do pentagrama Csecﬁo 4, 4>,
Rc(xc,yc) é o retingulo estimado para um candidato a simbolo.

Gc & o peso do candidato R¢.

Passc 1: Escoclher um ponto Lpij que nic esteja marcado. Mo ha
nenhum métoede para a2 escolha do primeire pontoe. O
sistema comeca com o primeiroe elemento da lista Lp
associada ao primeiro ponto critico pe. © ponto Lpij
recebe uma marca para Jque ni3o  seja processado

novamente.

G = 300 - €1 + 4 23
& L
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Passo 2¢ Para todo men nio marcadeo tal que m = i:

Ce (& =5 D e
i) m

tal
(lx = x | < DistLs3> e
1] mn
Cily =y | < DistL 3
i} mr

entio <
G = 300 ~ (1 + 4 2
mn

mry

x =[ (x . G +#{x . G 321 G+ G O
e = m mn c m

< 12 o
Yy = £ Cye. Gé) + (ymn. Gmn) 1 - (Gc+ Gmn)
G =06 + G

o< (= ™m

O ponto men ¢ marcado.
>

n

Passo 3: Cxc,yc) contém agora a posiclo do inicio do retingulo
envol vente Rc doe candidato construido. Armazenar R e

=
voltar ao passo 1. © processo termina gquando todos os

pontos estiverem marcados.

Ptos criticos Pontos préximos no
na imagem banco de dados
P Si d1
] s 5 e = =
(xi,yi) z 8
P Sz dz
2 5 s T
2 “ (xz,yé)
Pqy = = = b -
= 4 2
p S% ds
“ 5 5 e —
= (xa,ya) 3
Fig 23 -~ P4, P2, F3 e P4 s8c pontos criticos da imagem., a cada um &

associada a lista dogs pentos maits prédximoes do bance de pontos.
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7.3 Selecio dos candidatos

Na etapa anterior, & obtida uma lista de candidates a
simbolos. O nimero de candidatos na lista & ainda muito maior que o
ntmero de simbolos na imagem. © objetivo nesta etapa € selecionar

apenas os candidatos mais provivels.

O primeiro nivel de selecic €& feito aplicandoe um
treshold sobre © peso que foli acumuladeo durante a construglio do
candidato. Candidatos com peso muito baixe s3co eliminados da lista.
Come ¢ ntumero médieo de pontos criticos varia muiteo de um simbold
para outro, © valor minime do peso para que o candidate n3c seja

descartado deve variar de acordo com o simbolo.

0 segundo nivel de selec3o atua sobre o retangulo
eh\.rolverxt.e do candidato. Para cada candidato &
calculado © vetor de caracteristicas de seu retingulo envolvente.
Este vetor € usado para estimar a distincia entire o candidato e os
simbelos armazenados no banco de simbolos. Nos casos de sobreposigio
de candidatos, esta distincia pode indicar o candidato mais provavel.
Recomenda-se ponderar a distincia por simbolo porgue em simbolos
diferentes a faixa de valores aceitiveis para a distancia pode
variar. FRestam zinda os casos onde candidatos gque se sobrepde. tem
distincia parecida. Para estes casos s3o sugeridos mais dois nivelis
de selecloc, onde seria considerada a grafia e a gramitica da notagio
musical, que até este ponto ndo foram usadas na classificacZo dos

simbolos.

© préximo nivel de sele¢cdo de candidatos ndo foi
implementado mas & recomendade para resolver amblguidades gque ocorrem
quando dois candidatos a simbolos se sobrepde. Neste nivel & levada
em conta a ortografia musical. Alguns simbolos come claves e barras
de compasso nido podem ocorrer em dqualquer altur.a do pentagrama, o
bequadro ocorre sempre imediatamente antes de uma nota, a nota cheia
por sua vez tem que ter um cabo conectade a ela. Estas e outras
regras simples de grafia aumentam a2 confiabilidade dos candidatos a

simbolos gue as satisfazem e permitem descartar outros.

E possivel imaginar um terceirc nivel de seleci3c gue
inclua conhecimento da gramiética. Neste nivel seria feita uma
verificaclc dos tempos enire as barras de compasso, a distribuigi3c de

acidenies e bequadros, as barras de repeticio e ocutros Lestes.
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8. Implementacio e resultados

O sistema & composte por pequencs programas desenvel videos
em Turbo €. O hardware utilizadeo fol um scanner de mesa e um PC 386,
Os programas comunicam-se sempre através de arquives textc de maneira
a facilitar o acompanhamente do processo. Este métode tem a
desvantagem de aumentar o tempo de processamemto devido a constantes
aressos a2 disco, mas por outro lado permite controlar cada passo do
processamento. Como ndoc houve preocupacio em otimizar os processos,
o tempo de processamento pode ser reduzido consideravelmente. A saida
do sistema € uma lista de candidatos a simbolos, com a posigic de

seus retingulos envolventes e © pesco estimado.

A figura 24 mostra os candidatos que foram classificados
corretamente em uma imagem n3c usada ho treinamento do banco de
dades. A tabela 3 apresenta os valores obtidos para os candidatos
apresentados na figura 24. A figura 25 e tabela 4, mostram os
resultados para uma imagem treinada. Nos dois casos, todos os
simbolos gque existem na imagem foram delimitados e classificados
corretamente por pelo menos um dos candidatos no conjuntoe de
candidatos proviveis. As tabelas 3 e 4 listam os simbolos que estio
presentes nas imagens e apresenta o peso Ccalculadoe sobre os pontos
criticos), a disti3ncia do simboleo no retingule envelvente estimado
ao simbole armazenado no banco de simbolos e a posigfo inicial do

retingulo envolvente estimado.

Imagem 1 (n3o treinadal: 185 candidatos

Peso Dist3ncia Posicio
Simbolo Cpontoss Ceimbolod inicial
ClaveSol 29351 27.3 ¢ 18, 165
Sustenidolin BO0O. O 47. 5 C 94, 186D
SustenidoEsp 101.5 41 .1 119, 45>
Numerod 100.0 121.6 C18B0, 473
Numer od &5O0. O 119. 4 Ci52,11950
NtCheialin 301. 5 41. 4 244, 540
NtCheialin 2006, ¢ B33 (340, 375
Nt.ChelaE=sp BB9. = 54.1 C405, =252
NiCheaeialin BO0. 3 190. 5 C4ABg, 170
NtCheialin 2001 312.3 (544, 573
NtCheialin 200. 0 516.6 (632, 412
NtCheialin 398. 5 681 .2 (Bes, 202
NiCheialin 40C. O 859, 4 (779, 4150

Tabela 8 - Pesc, disténcia e posiglo inicial do retdnguleo estimados

para Imagem 4, apresentada na figura z4.
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Tabela 4

para a

imagem 2

Imagem 2 (treinadad:

103 candidatos

Peso Distincia Posiclo
Simbolo Cpontosd Csimbolod inicial
ClaveSol 5834.0 10.1 < 4, B
Numer o4 12001 36.0 ¢ 71, 33
Humer o4 1200.1 =4.8 ¢ 70, 7i>
NtChei aFEsp 1567, 7 33.7 iz20, 51>
NtCheiabksp 1964. 9 T6. 4 €171, S22
NtCheiabksp 2100.1 139. 4 (220, 31>
NtCheiaEsp 1973.9 24.9 ceBy, 312
NiLCheiaEsp 2450, 2 70.9 317, B30
PausaColcheia 800, O ie8.8 C367, D55
NtChei aEsp 1900.0 27.7 C418, 330
PausaColcheia Ho0. B B2.2 485, 562

Paso,
fig.

bance de dados.

252 . A

distdncia e posicgdo
tmagem 2 feot

inicial do

ret angul o

estlimados

usgsada para alimentar o

Figura

coerretament .

24

- Imagem
(=3

4

& (=3 -]

ret dngule
Imagem wvetorizada e b

&5

dos

candidatos

ostimados

Imagem bindria original.
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Figura 2% - Imagem 2 @ retdngulos corretos. a) Imagem vetorizado e
|- Imagem bindria original. Esta & uma das imagens usadas no

treinament o,
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a. Conclusdes

Este trabalho prop®e um caminho para um sistema de
reconhecimente de simbolos musicals. A énfase dada ac méduleo de pré-
processamentoe ¢ justificada pela variedade de aplicac@es ligadas ao
reconhecimento de padrédes em que pode ser Gtil. Nezste médule sZo
apresentados novos algoritmos para o afinamento, extracio do
chain-code e vetorizacBo de imagens bindrias. Estes algoritmeos

mostraram ser bastante répidos e eficientes.

Para o reconhecimento o método desenvolvide mostrou ser
mails eficiente na identificacBoc de zimbolos complewxos, com muitas
linhas e pontos de cruzamento. JA os simbolos mals simples podem
confundir © sistema. Para resolver este problema € necessario um
estudo mals profunde dos atributos utilizados e possivelmente a
inclusio de mais dimensdes no espaco de atributeos. O usco de tresheolds
diferencliados para o pese e distincia dos varios simbolos tambdém &

recomendado.

A lista de candidatos gerada & bastante extensa  embora
o pesoc e a distincia estimados sejam de grande ajuda durante a
seleclBo dos candidatos, ocorrem casos em que candidatos incorretos
apresentam pesc maior e distincia menor do que candidatos corretos.
Também pode ocorrer que um candidato correto tenha peso muito baixo e
distineia alta, portanto o uso de tresholds scbre estes valores deve
Ser mel hor estudado. Estes problemas podem  ser parcial mente
resolvidos com a inclus8c de mais dois niveis de selecido de
candidatos gque levem em consideraclc a grafia e a gramitica dos
simbolos musicais. O sistema como ge apresenta até o momento conta

com muito pouco conhecimento de notaclo musical.

Alguns simbolos come ponto de aumento, staccato, pausa
de semibreve, pausa de minima e outros podem desaparecer
completamente apés o© processe de afinamento e vetorizaclo. Estes
simholos devem ser reconheclidos por outro método. As informacdes
geradas por este sistema certamente facilitard o© reconhecimento
destes simbolos pelo método que for uiilizado., As hastes e barras
das notas que indicam sua durac8s, também ndo sd3c Lratadas pelo
sistema. As informacdes da duraclco das notas devem ser obtidas em um

nivel mals alto aproveitando as informacédes fornecidas pelo sistema.
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Tedas as imagens utilizadas para treinamento e teste slo
de partituras com apenas uma veoz Cuma linha melddicad, mas os
resul tados sugerem que ¢ sistema pode ser ajustade para trabalhar com

vaArias vozes e acordes,

Para concluir vale notar que o métode de classificaclo
proposte pode ser utilizado em outras aplicag¢es fora do OMR, E
especialmente indicado quande a delimitacBo dos simbolos &
dificul tada pela conexfc entre eles. Uma possivel aplicaclo pode ser

o reconheciments de simbolos em circufitos elétricos,
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Apéndice A

Nocdes bésicas da notaclo musical

A-1 Pentagrama

Para que uma sequéncia de sons seja registrada
graficamente ¢ necessiric que existam maneiras de representar a
frequéncia dos sons (alturad, sua duraclo no tempo e intensidade
(volumel. O sistema de escrita ocidental usa uma pauvta de § linhas
(pentagramad que em conjunte com uma clave & capaz de representar a
altura das notas. As notas =80 representadas por clircunferéncias
escritas sobre ou entre as linhas do pentagrama. Quanto mais aguda a
nota, mais alta & escrita em relaclo ac pentagrama. Se a nota
ultrapassar o pentagrama Cacima ou abaixod, linhas suplementares sd3o

colocadas.

A= Claves

Comoc a2 amplitude dos instrumentos varia muite, se as
notags tivessem posicdes fixazs em relacldo ao pentagrama alguns
intrumentos teriam zuas partituras com todas as notas bem acima do
pentagrama, enquante outros com notazs sempre abaixe. As linhas
suplementares dificultam a leitura rapida da partitura e para

resclver este problema & gque existem as claves,

As clavez indicam em que posicdes do pentagrama podem ser
encontradas as notas. As tres claves, a de SOL, de FA e de DO,
colocam uma das linhas do pentagrama em destagque. Esta linha é a
posiclo da nota que a clave indica. A clave de SOL ¢ normalmente
egcrita colocando a2 28 linha do pentagrama (de baixoe para cimad em
destaque. Significa que a2 nota na 88 linha ¢ SOL, o espa¢oe acima &
LA, na 3% linha SI e assim por diante. A mesma clave pode ser
colocada sobre linhas diferentes. UOs instrumentos (ou vozes> com
anmplitude predominantemente grave usam a clave de FA para suas
partituras, os instrumentos mais agudos usam a clave de SOL e a
clave de DO é u=zada para instrumeniocs que produzem sons médiozs. Todo
pentagrama gque contém notas inicia obrigatoriamente com uma clave.
Se a clave nBo for encontrada ou deduzida, nic & possivel saber a

posiclo das noitas no pentagrama,
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A=3 Durackc dos sons

A duraclc de temps das notas & grafada acrescentando
A circunferéncia que representa a nota primitivas que indicam a
relaclco entre a duraclo da nota e a unidade de tempo da xm.‘tsica... A
duracio em segundos da unidade de tempe varia com ¢ andamento
(velocidade) da misica, mas sua relac8c com a duraclic das notas &
constante. Slo 7 simbolos em use atualmente, a saber: semnibreve,
minima, seminima, colcheia, semicolcheia, fusa » senifusa, A
duraclc da semibreve equivale & duraclic de duas minimas, uma minima
dura tanto quantic duas seminimas & assim por diante sempre mantendo
uma rela¢lic de dobro-metade. H& aincda um oitavo simbolo, a breve,
mas raramente & usada, a nlc ser em coriginais muitec antigos,

C peonto de aumento & uzads para prolongar a duracke de
uma nota. B colocado k direita da nota e significa gque a duracko da
nota deve ser aumentada na metade de seu valer, Umna colcecheisa com
ponte de aumento dura tante quante uma colcheia e uma semicolcheis
Juntas. Se o ponto Tor duplo, a duracke & aurentada na metade mals
um quarte da duraglio da nota. Outra maneira de prolengar a duraclo
da nota & através da ligadurae. Um arece unindo duas notas vizinhas e
da mesma altura significa que estas devem ser executadas como se
fossem uma Unica nota com a duracle da soma das duas. A ligadura
também pode ser usada em notas de alturas diferentes, mas nesse caso
tem outro significade. Existem ainda outros simbolos relacionacdos
com a duraclio das notas (siacatic e tercinas por exemple) mas a

discussdo completa do assunte foge ac escopo deste trabalho.

A=d Barras de compasso

O andanento determina a velocidade da pulsaclo bésica de
uma mislca. Cada pulse € chamedo de tempo. Os tempos sle agrupados
em compassos na partitura. O compassos tem um nimero constante de
tempos que & determinade pela fdrmulo de compasseo colocada no inicio
da misica. Para separar um compasso de outro s8o usadas barras
verticais que atravessam o pentagrama. Pelo fato de fornecer um
elemento constante na misica (o nlmero de tempos por compasso) a
identificac3c das barrasz de compassoe oferece meios de verificar a

exatidis do reconhecimento,
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A-5 O volume

As informagdes a cerca do volume dos trechos de uma
misica s8oc dadas através de abreviacdes das palavras i1talianas
forte, mezzo & plance. S8o sels comblnacHdes para indicar o volume: ff
- fortissimo, §F - forte, mf ~ mespo forte, mp - meezo pianc, p -
piano e pp - planissimo. N3o hid relaclo entre a intensidade indicada
e algum valor estabelecido em decibéis. O quanto a intensidade de um
trecho ff € maior que a de um trecho mf & bastante subjetiva e fica
a critéric do maestire ou instrumentista. Os sistemas de OME
raramente Se preccupam com os simbolos de intensidade. HA ainda os
simbolos de dininuends e crescendo, representados por duas linhas em
forma de cunha com © wvértice para a direita e para a esquerda
respectivamente. SHo usados para  indicar variacBo gradual da
intensidade.
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Apéndice B

Resuﬁo dos programas desenvolvidos.

B-i Pré-processamento

E considerado pré-processamento o afinamento, vetorizacio
e filtragem da imagem. Foram desenvolvidos tres programas para
executar estes processos. 0s resultados dos programas ¢ apresentado

na figura 1i2.

ESK.C - Implementa o algoritmo de afinamento descrite no
capitule 2. Usa como acabamento o algoritmo deserito na secldo

2.7. U esqueleto & armazenado em formato PBM texto.

VET.C - Vetoriza o esqueleto gerade pelo programa ESK usando o
algoritmo descrito no capitulo 3. A saida é& a lista de membros

do esqueleto vetorizado (ver secio 3.40.

REMOVYMB.C - Retira da lista de membros os membros nic conectados
a outros membros e formados por um Gnico vetor cujo médulo £
menor ou igual ac valer passado come parametro. Este programa &

usado para eliminar parte do ruido da imagem (sec3o 3.5).

B Localizac8c do pentagrama

Antes de localizar o pentagrama, os membros do esqueleto
vetorizade s3c gquebrados e os que nic forem aproximadamente
horizontais s3¢ descartados. Estes passeos nBo s8c essencialis, mas

melhoram © resul tado.

QUEBRAMB.C - Fragmenta os membros de maneira gue cada membro
tenha apenas vetores com inclinacdes parecidas. A saida é uma

lista temporéria com os membros fragmentados (secico 4.10.

CLASMEMB. C ~ Seleciocna apenas o©os membros cuja inclinac3o média
esteja dentro da faixa passada nos parametros. Neste caso,

préxima de zero (secidc 4.20.

LOCPENTA.C - A partir deos membros selecionados, localiza o

pentagrama e mede a distincia mais frequente (em pixels) entre
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suas linhas. Também mede a inclinac3oc média do pentagrama. Estas
informacdes s&%0 colocadas em um arquive texte e ficam

disponiveis para os programas seguinteg (secdes 4.3, 4.4 e 4.5>,

B-3 Extrac8oc de caracteristicas

Neste méduleo € calculado o© vetor de caracteristicas de

todos os pontos ecriticos da imagem.

AGRUPA.C ~ Agrupa os pontos criticos muito préximos e conectados
em seu ponto médio. Este programa reduz consideravelmente o
ntimero de pontos na imagem. Embora © nimero de configuracdes
possivels entre os pontos seja praticamente infinito, este
programa contribuli para diminuir este ndmero. Os pontos ficam

mais "bem comportados'" facilitando o reconhecimento (secfo 5.13.

TIRAPT.C — Retira da lista de membros os pontos considerados
redundantes. Este programa também colabora para reduzir o nimero

de configuracdes entre os pontos criticos (seclo 5.20.

PTHEDIO.C -~ Calcula e armazena o ponto médio, a inclinacio e

comprimentoe de todos os vetores da imagem (seclo B.3D.

PTJUNC.C - Obtem e armarzena a lista de wvetores gque partem de

cada ponto critico da imagem (segio B.4D.

REGIAD.C ~ Usando a saida dos dois programas anteriores e
funcdes que atuam sobre a imagem biniria, este programa calcula
e armazena para os préximos mbédulos o vetor de caracteristicas

dos pontos criticos (zseclo B.3D.

B~4 Treinamento

Este mdédulo alimenta o banco de dados do sistema. Exige
aque cada imagem fornecida seja acompanhada de uma lista das posig¢des

e nomes de Lodos os simbolos contidos nela.

PEGAMAX.C - Armarena os valores maximos e minimos tipicos dos
atributos do vetor de caracteristicas dos ponteos criticos (secio
5.6>.
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NORMALDR.C - Normaliza os valores dos atributos para uma escala
entre zero e 100. Este programa também ¢ usado ne médule de

classificacio (secdo 5.6,

SEPARAS.C — Usando a lista de posicdes dos simbolos, cada ponto
critice da imagem & associado a um simboleo e uma posic3c em
relacl8c ac retiingulo envolvente do simbolo. Estas informacdes
£330 gravadas no banco de pontos. O programa também alimenta o
banco de simbolos calculando o vetor de caracteristicas dos
simbolos fornecidos usando como dominio © retlngulo envol vente

correspondente (capitule 8.0,

B~5 Classificaclo

Acqui os candidatos a simbolos slo construidos =]
selecionados. A saida do médulo (e também do sistemal & a uma lista
de candidatos gue contém o nome do simbolo, seu retingulo envolvente

e um nimero que & proporcional & probabillidade de acerto do simbolo.

PTPROX.C — Obtém a lista dos W pontes do banco de pontos mais
préximos de cada ponto erfitico da imagem. A lista & ordenada

pela distincia entre os pontos (seclo 7.12.

CLASSPT.C - Constrédi os candidatos com a lista de pontos
préximes. Calcula também um peso proporciocnal aoc nUmerce de
pontos concordantes de candidato. Candidatos com peso muito

bail xo =8oc descartados j& neste nivel (seclio 7.22.

RETIRAS.C - Compara o= candidatos com os simbolos armazenados no
banco de simbolos e atribui um novo pese a2 cada candidateo. Os
candidatos com peso abaixe de um  treshold fornecido nos
par&metros =80 descartados. A lista de candidatos resultante

contem os pesos dos dols nivels (seglo 7.3D.
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