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Resumo

Uma imagem em niveis de cinza pode ser interpretada como uma superficie topografica e repre-
sentada por uma drvore de componentes, baseada na relacdo de inclusdo de regides conexas, obtida a
partir da decomposicao por limiares. Medidas sobre platds, vales ou montanhas deste relevo sao tteis
na caracterizacao de objetos de interesse em sistemas de visao computacional. Este trabalho apresenta
métodos de filtragem, segmentacdo e reconhecimento de padrdes derivados da exploragao de aspec-
tos semanticos oferecidos por essa estrutura hierarquica, construida de maneira concisa e em tempo
quase-linear, mesmo com a introdu¢@o de uma série de novos atributos geométricos, topoldgicos e es-
tatisticos. Havendo menos elementos a processar em relacao a quantidade de pixels e, sendo possivel
a alteracdo da organizacdo dos mesmos por meio de podas e enxertos, essa representacio possibilita
a implementagdo de algoritmos rapidos para operadores conexos antiextensivos. Um importante re-
sultado da arvore estendida de atributos € a formulacao genérica e determinagao eficiente de novos
valores de extin¢do, utilizados como modelo simplificado de sele¢do de extremos ou marcadores re-
levantes para reconstru¢do morfolégica ou segmentacao por regides de influéncia. Propde-se também
um algoritmo unificado para pesquisa de formas conforme a anélise adotada para verificacdo aproxi-
mada da disposicdo espacial de pixels de cada componente na arvore.

Palavras-chave: representacao hierdrquica, drvore de componentes, max-tree, filtragem por atri-
butos, valores de extin¢do, reconhecimento de padrdes, processamento baseado em regides.

Abstract

A gray-level image can be interpreted as a topographical surface and represented by a compo-
nent tree, based on the inclusion relation of connected regions, obtained by threshold decomposition.
Measures on plateaus, valleys or mountains of this relief are useful in the characterization of ob-
jects of interest in computer vision systems. This work presents filtering, segmentation and pattern
recognition methods from the exploration of semantic aspects provide by this hierarchical structure,
whose can be constructed in a concise way and in quasi-linear time, even with the addition of a set
of new geometric, topological and statistical attributes. How there is less elements to process in rela-
tion to the amount of pixels, and being able to change the organization of these through pruning and
grafting, this representation allows the implementation of fast algorithms for connected anti-extensive
operators. An important result of the extended attribute tree is the generic formulation and efficient
determination of new extinction values, used as simplified model of selecting relevant extremes or
markers for morphological reconstruction or segmentation by influence regions. A unified algorithm
to search shapes is also proposed according the analysis adopted for approximate verification of the
spatial layout of pixels of each component in the tree.

Keywords: hierarchical representation, component tree, max-tree, attribute filtering, extinction
values, pattern recognition, region-based processing.
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Intensidade da imagem [ para um pixel p

Numero maximo de niveis de cinza da imagem

Rotulacdo da imagem bindria / com elemento estruturante £

Identificacdo de um maximo regional

Miximos regionais da imagem [

Atributo crescente de um componente de nivel C;,

Max-tree da imagem [

Numeros naturais

Numeros naturais, exceto o zero

Um determinado n6 da Max-tree

Negacao da imagem [

Caminho entre os pixels x, e x;

Operador conexo aplicado a imagem [

Filtro de poda (antiextensivo) de uma subarvore enraizada em C* de MT;
Filtro de enxerto (antiextensivo) sobre um né CX de M7

Gradiente morfolégico da imagem I/ com &, de dilatacdo e &£, de erosao
Filtro por atributo crescente 1 (conexo e antiextensivo) e limiar A

Abertura por atributo crescente p* (conexo, antiextensivo e idempotente) e limiar A
Vizinhanca de um pixel p no dominio £

Limiarizacdo no nivel ¢

Numeros inteiros
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Capitulo 1

Introducao

Uma imagem € representada normalmente como um objeto matricial ou um conjunto de pixels
(picture elements) dispostos em uma grade bidimensional. Cada pixel caracteriza uma coordenada
espacial e registro associado de um ou mais valores, representando uma cor, intensidade de cinza,
ou informacdo bindria (preto ou branco). Algoritmos de processamento de imagens sdo, em grande
parte, projetados no sentido de modificar tais valores, supondo o tratamento individual (processa-
mento global ou ponto a ponto) ou coletivo (processamento local ou de vizinhanga) destes elementos.
Nesta representacdo, no entanto, o nimero de pixels a considerar é expressivo, sobretudo quando
ha grande quantidade de imagens ou uma sequéncia de video a processar, mesmo com dimensodes
reduzidas (por exemplo, 10 imagens de tamanho 640 x 480 somam mais de 3 milhdes de pixels).
Como alternativa, pode-se imaginar a formagao de regides pelo agrupamento de pixels, a partir da
definicao de similaridades entre os mesmos ou regras de geracdo de componentes conexos baseada
em limiarizacdes, e passar a entender a imagem como um aglomerado de regides que, por sua vez,
podem ter relacionamentos de adjacéncia ou hierarquia entre si.

Em se tratando de representagcdes de imagens baseadas em regides, destacam-se algumas estru-
turas em 4arvore [2, 3, 4, 5, 6] que vém sendo utilizadas com sucesso em aplicacdes de simplifi-
cacdo [7, 8, 9], filtragem e segmentagdo [10, 5, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19], casamento,
registro e reconhecimento [20, 21, 22, 23], persegui¢ao [24, 25, 26], deteccao e localizacio de obje-
tos [27, 28, 29, 30], visualizacdo volumétrica [31, 32, 33]. Estas estruturas possibilitam a exploragao
de aspectos semanticos [34], topoldgicos, estatisticos ou geométricos das regides constituintes.

A visao de processamento sobre o dominio dessas arvores de regides, em vez de utilizacdo do
dominio de pixels da imagem, pode gerar, em alguns casos, algoritmos mais eficientes (hd, por e-
xemplo, menos regides que pixels a analisar) ou diferenciados (h4, por exemplo, mais atributos a
considerar, como drea, altura, volume, entre outros além de cor). Subsidios mais consistentes para

justificar estas afirmacdes s@o oferecidos ao longo deste texto.



2 Introducao

1.1 Motivacao

A quantidade e variabilidade de aplicacdes observadas com base em imagens representadas sob
ponto de vista hierdrquico s@o pontos iniciais relevantes e convidativos para aprofundamento de
pesquisa na drea. Arvores sdo estruturas que possibilitam representagio compacta e de acesso rapido
a informagdes. No contexto de processamento de imagens, as ligacdes entre seus elementos constitu-
intes (nds) sdo normalmente estabelecidas no sentido de uma regido conexa maior (pai) incluir uma
outra menor (filho).

A Arvore de Componentes [1, 21, 5, 35, 36] é o objeto principal de investigacdo deste trabalho,
sendo escolhida por apresentar as seguintes caracteristicas: (i) hd algoritmos em tempo quase-line-
ar [36] para sua constru¢do, sendo necessario definir apenas a vizinhanca de pixel como pardmetro
inicial; (ii) os componentes conexos de nivel, obtidos a partir da decomposic¢do por limiares, sdo
exclusivos, correspondendo ao menor nimero de regides conexas para a reconstru¢do da imagem;
(iii) o resultado de operagdes sobre os nds, como poda (remocdo de ramos ou subarvores completas)
ou enxerto' (remog¢do de nds que ndo sejam folhas), sio conexos antiextensivos, nio criando novos
contornos na imagem; (iv) sua organizacao hierdrquica de regides possibilita o descarte consideravel
de nds em etapas subsequentes de processamento (como casamento de imagens). (v) proporciona
filtragem simultanea de multiplos atributos e filtragens sucessivas no dominio da arvore, possibili-
tando a implementagao de algoritmos eficientes, além de outras operagcdes baseadas em topologia,

geometria ou estatistica.

1.2 Objetivos

A partir de algoritmos eficientes de construc¢ao da arvore de componentes, modificados para agre-
gar novos atributos de forma incremental (no processo de inundagdo) e permitir medi¢cdes € mani-
pulacdes diferenciadas da topografia da imagem (por meio de anélises estatisticas e geométricas dos
componentes, e topoldgicas dos nés da estrutura), o presente trabalho tem como objetivos principais
o melhoramento do desempenho ou extensdo e generalizacao de operadores existentes (como, por e-
xemplo, valores de extingdo) e propostas de novos métodos de simplificagdo, filtragem, segmentacao

e deteccao de formas derivados da rica informacdo semantica que tal estrutura dispoe.

1.3 Contribuicoes

A seguir, sdo apresentadas as principais contribuicdes do trabalho.

ITambém chamado de non-pruning strategies [31].
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* Constru¢do da arvore: uso de vizinhanca genérica de pixel e de estruturas de dados eficientes
(alocacdes de memoria em lote e tabela hashing) com inser¢do de novos atributos (grau de
no, nivel do nd, nimero de descendentes, altura topoldgica, posi¢cdes da semente de reconstru-
cdo da regido, dos cantos superior esquerdo e inferior direito da caixa minima envolvente ou
bounding box do componente de nivel, além de estatisticas sobre as intensidades deste como
média, desvio padrao, maximo e minimo das intensidades) em tempo de construg¢do da arvore

de componentes.

* Calculo eficiente de novos valores de extin¢cdo (nimero de descendentes, altura topoldgica,
dimensodes — altura, largura e diagonal — de bounding box) sobre esta arvore estendida, além de

um modelo simplificado de segmentacdo baseado em extingdes relevantes.

* Desenvolvimento e aplicacdo, a partir de poda e enxerto seletivos de componentes, de métodos
de filtragem por atributos, operadores baseados na andlise topoldgica da arvore, e reducdo de

constraste e limiarizacdo baseadas nas estatisticas associadas a cada componente.

* Algoritmo genérico aproximado, sobre imagens em niveis de cinza, para deteccao de linhas,
formas paramétricas (retas, circulos, arcos, elipses) e femplates binarios, com aproveitamento

da organizac¢do hierdrquica de componentes para ganho de desempenho.

1.4 Organizacao da tese

A tese estd organizada em 6 capitulos conforme a breve descricio que se segue: apds esta in-
troducdo (Capitulo 1), tem-se defini¢des preliminares, no Capitulo 2, importantes as formulacdes
matematicas posteriores e entendimento dos métodos desenvolvidos. O Capitulo 3 refere-se a repre-
sentacdo eficiente e estendida adotada para a drvore de componentes, objeto de estudo que permeia
todo o trabalho, sua comparacdo com outras solu¢des na literatura e suas aplicagdes. Algoritmos de
filtragem e segmentagdo, baseados nos atributos ou na topologia da arvore, sdo definidos no Capi-
tulo 4. Novos valores de extin¢do sdo propostos e suas aplica¢des ilustradas no Capitulo 5. Um algo-
ritmo genérico de deteccao de formas para imagens em niveis de cinza é desenvolvido no Capitulo 6.

E as consideragdes finais, bem como descri¢c@o de trabalhos futuros, apresentadas no Capitulo 7.



Capitulo 2
Defini¢oes preliminares

O proposito deste capitulo € o de introduzir conceitos, terminologia e notagdes conforme sua
utilizac@o nos algoritmos dos capitulos seguintes. Definicdes basicas de imagem, relacionamento
entre pixels' e entre regides sdo apresentados, atributos sobre componentes conexos necessarios
modelagem de novos filtros sdo definidos, e parte dos operadores morfologicos necessdrios ao en-
tendimento do trabalho sdo revisados. Definicdes e nomenclaturas sobre as estruturas de dados grafo,

drvore e hashing sao padronizadas, de modo que a leitura do restante do texto fique clara.

2.1 Definicoes basicas

Definicao 2.1 (Imagem em niveis de cinza) Uma imagem em niveis de cinza, no contexto deste tra-
balho, é uma fungio [ : E — K, tal que p € E C N% p é um par ordenado ou coordenada
(Plin; Deot) (Sequéncia linha e coluna) denominado pixel, e I(p) consiste em intensidade luminosa
K e[0,L—1] CN, L > 1 (usualmente L = 2 e k = 8) em p. Se L = 2 entdo a imagem é dita

bindria.

Definicao 2.2 (Negacao) A negacdo Neg(1), de uma imagem I corresponde ao mapeamento inverso
(L — 1) — I de intensidades. No caso de imagem bindria (L = 2), também indica-se 1€ como

complemento de I. Formalmente:

Neg(I)(p) = (L—1) — I(p), Vp€E @.1)

!Plural de pixel — aglutinagio de picture element (elemento da imagem), sendo pix a abreviatura de picture (imagem)
em inglés — conforme sugestdo do “Diciondrio da Lingua Portuguesa Contemporanea” da Academia das Ciéncias de
Lisboa (Editora Verbo, 2001). Tais palavras sdo normalmente consideradas estrangeirismos pelos diciondrios, mas suas
tradug¢des mais naturais, conforme regras gramaticais do portugués, seriam “pixel” (singular) e “pixeis” (plural).

5
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Definicao 2.3 (Vizinhanca de um pixel) A vizinhanca de um pixel p [37] corresponde a um con-
junto de coordenadas Vg(p) C E definido em relacdo a p no dominio E da imagem. Utiliza-se
comumente V](;)(p) = {p+(-1,0), p+ (0,-1), p+ (0,1), p + (1,0)} N E (vizinhanga-4) ou
V) =V (p)u{p+ (=1,-1), p+ (=1,1), p+ (1,—1), p+ (1,1)} N E (vizinhanga-8), ral que
dy.d, €N, p+(d,, dy) € E.

Defini¢ao 2.4 (Caminho entre dois pixels) O caminho P, , de p = py até ¢ = p,,_, consiste em um

sequéncia de n pixels Py, , | = (po, D1 - - -, Pn-1), onde p; € Ve(p;—1), Vi € [1,n) C N*.

Definicdo 2.5 (Componente conexo) Um componente conexo é um conjunto maximal® de pixels
C C E, onde hd sempre um caminho de p até q totalmente inserido em C, ou P, , C C, Vp, q € C, ndo
devendo existir C' tal que C C C'.

Definicao 2.6 (Zona plana) Uma zona plana é um componente conexo Z da imagem I tal que
Vp.q € 2, I(p) = I(q).

Definicio 2.7 (Histograma) O histograma h;(n) corresponde ao niimero de vezes que o nivel de

cinza n ocorre na imagem I, ou, sendo E, = {p € E | I(p) = n}:

hi(n) = |E,[= > 1 (2.2)

VpeEn

Definicao 2.8 (Limiarizacio) A limiarizagdo Xy, ,,(I) consiste na selecdo de intensidades de I em

um intervalo [ty,ts], paraty,ty € [0, L — 1], ou seja, Vp € E:

X (I)(p) = (2.3)

0 caso contrdrio

{1 se t < I(p) <ty

Se limite superior ndo estiver indicado, ou X,(I), subentende-se t; =t ety = L — 1.

Lema 2.1 (Decomposicao por limiares) A decomposicdo por limiares consiste em se produzir L
imagens bindrias — cujo arranjo é, muitas vezes, denominado conjuntos de nivel ou level sets — a
partir de todas as limiarizacoes X; possiveis (i € [0,L — 1]) em 1. A soma de todas as imagens

bindrias X; reconstroi a imagem original 1:
(L-1)
Ip)={ > Xip) | -1 VpeE (2.4)
i=0

Defini¢do 2.9 (Componente de nivel) Um componente de nivel® C (1) de uma imagem I correspon-

2Um conjunto é dito maximal se nio houver nenhum outro conjunto que o contenha.
3Este termo [38, 39] é também denominado confiner [6], k-component [8] ou simplesmente (level k) component [3].
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de a imagem bindria, na qual, as intensidades iguais a 1 provém dos pixels de um tinico componente

conexo r, obtido pela limiarizagcdo X,,(I), ou¥p € E:

1 se p pertence a um componente conexo de X,,(I)(p) com rétulo r 25)

0 caso contrdrio

@XU@)Z{

onden € [0,L — 1] er € [1,Tmax(n)], sendo ry.x(n) o nimero total de componentes conexos de
X,n(I). A Figura 2.1 exemplifica a definicdo (para n = 3, por exemplo, X3(I) gera uma imagem

bindria com dois componentes de nivel C3(I), com quatro pixels iguais a 1, e C3(I) com um).

. 50 6| 4] 7 - 3
(a)
’ T n=7
° n=6 Cs
5 n=5 Cs
4 n=4 | i |
3 n=3 | 3 | LG
2 n=2 | G | LG
1 n=1 | Ci |
: A W R | n=0 | G |
(b) (©)

Fig. 2.1: Decomposicao por limiares. (a) Pixels p e suas intensidades /(p) em imagem de uma linha.
(b) Perfil 1-D da fungdo I(p). (c) Componentes de nivel C”, Vn € [0, 7], 7 € [1, Tmax(n)].

Lema 2.2 (Inclusdo de componentes) A inclusdo de componentes refere-se ao fato dos pixels iguais
a 1 de uma limiarizacdo em ty incluir todos o pixels iguais a 1 de uma limiarizacdo em ts, caso

ty < to, jd que 1(p) > ty implica I(p) > t1, Vp € E. Matematicamente:
{pa S | th (pa) = 1} D) {pb S | th(pb) = 1}, set; < ig (2.6)

onde ty,ly € [0, L — 1]|. Na Figura 2.1(c), é fdcil verificar a relacdo de inclusdo entre limiarizacoes

subsequentes.

Definicao 2.10 (Maximo regional) Maximo regional de uma imagem I é uma zona plana M se

I(p) > I(q), Vp € M e para qualquer pixel q vizinho de M. A imagem bindria contendo todos os
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mdximos regionais é descrita pela seguinte unido de componentes de nivel:

Mazreg(I) = | ) {c(D) | Co(I) N X,a (1) = 0} 2.7)

Vnel0,L—1],Vr

Definicao 2.11 (Componente pico) Um componente pico ou peak component [40, 41] consiste na

atribuicdo da intensidade n a todos pixels diferentes de zero de um componente de nivel C)(I), ou
Vp € E, Vr:

(D)) = { n se Ci(I)(p) #0 08)

0 caso contrdrio

Definicao 2.12 (Atributo crescente) Um atributo y é crescente se a relacdo de inclusdo de compo-

nentes de nivel implicar em relacdo de ordem do valor deste atributo sobre tais componentes [10]:
C.(I) €€, (1) = p(C, (1)) < u(C;, (1)) (2.9)

onde p(-) é um escalar. Para ilustrar de forma diddtica, o volume, por exemplo, do topo de uma
montanha é sempre menor que o volume da montanha como um todo. Volume, portanto, é um atributo

crescente.

Definicio 2.13 (Particdo) Uma particdo P(I) de uma imagem I é um conjunto de regides distintas

R;, i € [1,n), onde a unido destas forma a imagem completa, conforme descrito a seguir:
P(I)={Ry,Rs,...,R,} (2.10)
onde I =J; R, RiNR; =0, Vi, j,i#j.

Definiciio 2.14 (Hierarquia de particdes) A hierarquia de particbes P,(I) é um conjunto de par-
ticoes, Py, Py, ..., P,, de uma imagem I, em que para ¥i,j, P; = {R{,Rj,..., R}, ... R.} sdo
todas incluidas em regioes de P; = {RR},..., RIVR]}, sei < j,m <neR, C Rl ououtra
sub-regido, se R; N Rg = () [42]. Uma particdo de um nivel k é obtida pela unido de duas ou mais
particoes do nivel k — 1. A Figura 2.2 exemplifica esta defini¢cdo, numa sucessdo de particoes de um

nivel mais fino (P;) a um mais grosseiro (Ps) [43].

Definicao 2.15 (Operador conexo e propriedades) Um operador conexo (1) atua eliminando ou
unindo zonas planas da imagem I, sem introduzir novos niveis de cinza (como acontece em filtros

lineares) ou novas formas (como acorre em filtros morfologicos). Um operador 1 é conexo se a
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mais grosseiro

Fig. 2.2: Hierarquia de particoes.

parti¢do de zonas planas de (1) é menos fina que a particdo de zonas planas de I [44]. Um

operador conexo é:

¢ Antiextensivo se satisfaz (1) < I (ou(I) C I para imagens bindrias);
* Crescente se [, < I, = (1,) < ¢(Iy) (ou I, C I, = ¥(1,) C (1) para imagens bindrias);

¢ Idempotente quando ¢ (¢(I)) = ¥(I).
onde X <Y simplifica a expressao X (p) <Y (p), Vp € E.

Definicao 2.16 (Reconstrucio morfologica) A reconstrucio morfolégica Rece s(I) é um operador
conexo antiextensivo, ou seja Recg s(I) C I, consistindo na preservagdo dos componentes pico®,
conexos por posicoes relativas £, da imagem I com intersec¢do ao(s) componente(s) pico de um

marcador (semente) S.

Reces(I)(p) = max {%,(1)(p) | Cu(1) N Xn(S) # 0}, vpeE (2.11)
Definicio 2.17 (Filtro por atributo) Um filtro por atributo Y, () consiste em uma reconstrugdo
morfoldgica de I, na qual, cada componente pico €, (1) em que o atributo crescente |1 de seu com-
ponente de nivel Ck(I) exceda um limiar )\, seja um marcador. A equacdo a seguir formaliza esta

ideia. A Figura 2.3 mostra o resultado da filtragem de componentes para o atributo “drea”:

TurDp) = max {€/(1)(p) | p(CH >N}, VpekE (2.12)

4Outra definigdo tradicional de reconstrugio é a de dilatagdes sucessivas (vide Equagio 2.24 adiante) de S, por um
elemento estruturante £, condicionadas a I, até a estabilidade [45].
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[ ]
I:!I:I

3 333333 3
Il
O N WA U OV

I | I 7 |
l

|
2ls]s[4 7 KR 01 o
(a) (b)

Fig. 2.3: Resultado da filtragem por atributa area. (a) Imagem original. (b) Preservacdo de compo-
nentes pico com area(CF) > 5.

Definiciio 2.18 (Abertura por atributo) A abertura por atributo [10] é um filtro por atributo Y = x(I)
idempotente, ou seja, se Y« \ (Y= x(I)) = Y= z(I), para um atributo crescente |1* que promova

esta propriedade.

2.2 Descritores de componente de nivel

A determinagdo de descritores para um componente de nivel € ttil em projeto de filtros ou aber-
turas por atributo mencionados nas duas ultimas defini¢des. Alguns dos descritores sdo classificados
como atributos crescentes por se ajustarem a condi¢do da Equacdo 2.9, outros sdo estatisticos por
levarem a distribui¢do de intensidades na imagem em consideracdo. A seguir, sdo detalhados alguns

dos descritores utilizados neste trabalho.

2.2.1 Atributos crescentes

A Figura 2.4 exibe algumas medidas sobre um componente de nivel. A reconstrucio de todos os
componentes picos, cujos componentes de nivel estdo incluidos neste, formam um relevo, do qual

pode-se extrair altura, drea, volume, altura e largura da minima caixa envolvente definidos a seguir.

PN I(p)
’,' e “. P ' D

Componente de nivel Altura Area Volume Caixa envolvente

Fig. 2.4: Atributos crescentes para o topo do relevo de uma regido da imagem.
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Definicao 2.19 (Altura) A altura ji4y-, de C)(I) corresponde a diferenca entre o maior nivel de
cinza (max(ng)) de componentes incluidos em C,,(I) e o nivel de cinza n:
Haitura(Cr (1)) = max (ng) —n, Cﬁd([) CC(I) (2.13)
Vng>n,Vk

Definiciio 2.20 (Area) A drea ji,,c, refere-se ao niimero de pixels diferentes de zero de (pertencentes

a) C} (1), ou, sendo C (1) uma imagem bindria:

Harea(Ch(1) = > Co(T)(p) (2.14)

VpeE

Definicao 2.21 (Volume) O volume [iyppume € igual a soma das dreas de todos os componentes in-
cluidos em C(1):

pootume (Ch (1) = Y farea(CE(I)),  Cpy(1) € Co(T) (2.15)

Vng>n,Vk

Definicao 2.22 (Altura e largura da caixa envolvente) A altura ji,ppo. € largura puppo, da caixa en-
volvente ou bounding box’ de um componente de nivel C'(I), sdo, respectivamente, as diferengas

entre a maior e menor linha, e entre a maior e menor coluna, ¥'p € E tal que C] (I)(p) # 0:

abbox CT ] = max n IIl'Il n 2 16
M bbox C ] max pco III‘I]- pco 2.1 ;

2.2.2 Atributos estatisticos

Definiciio 2.23 (Média) A média y,, de C),(I) é a soma dos niveis de cinza de I, para os pixels

pertencentes ao componente, dividida pela quantidade destes pixels (ou drea):

_ ZVpec,g(I) 1(p)

Gl = = e )

(2.18)

Definicao 2.24 (Desvio padrao) O desvio padrdo p, de C) (1) é a medida de dispersdo da média dos

niveis de cinza de I para os pixels deste componente:

ZVpECQ(I) [[(p) - /’LM(C;,([))]2> : (219)

Harea(C (1)) — 1

3A caixa minima envolvente ou minimum bounding box, de forma mais precisa, possui lados perpendiculares entre si
e paralelos aos eixos de coordenadas da imagem.

1o (Cr (1)) = (
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para fiareq(Ch (1)) > 1; caso contrdrio, p,(Cr(1)) = 0.

Definicao 2.25 (Minimo e maximo) Seguem a minima fi,,;, € Maxima fi,,,, intensidades I no dominio

do componente C] (I):

fmin (Cr (1)) = ,oin I(p) (2.20)
fimaz(Cr (1)) = o (p) (2.21)

2.2.3 Outros descritores

Definicao 2.26 (Perimetro) O perimetro corresponde ao tamanho do contorno, ou a quantidade de

pixels p de C!(I) com intensidades iguais a 1 que tenham ao menos um vizinho q com intensidade 0.

pCi)y = > {a® | pe vy (@)} (2.22)

VpeCr (1),Yq¢Cr (1)

Definicao 2.27 (Centroide) O centroide de C/ (1) é uma tinica coordenada ¢ = (¢jip, Ceot) € E, onde
Clin € a média das linhas e c.,, a média das colunas, Vq € E, tal que C!(I)(q) # 0. De outra forma,
sendo E' = {q € E | CL(1)(g) # 0} € 1. = paealCL(1)):

e(Cr (1) = % > p (2.23)

VpeE'

2.3 Morfologia matematica

Os algoritmos de filtragem e segmentacao apresentados ao longo do texto requerem o conheci-
mento de alguns operadores morfolégicos [38] apresentados nesta se¢cdo. Os mesmos sdo, em geral,
descritos para imagens em niveis de cinza. Quando seu uso for restrito a imagens bindrias, a defini¢do
explicita esta condi¢do. Sao considerados apenas elementos estruturantes planares (a Def. 2.28 apre-
sentada a seguir ndo abrange a representacdo de funcdes estruturantes), suficientes para os propdsitos
deste trabalho.

Definicao 2.28 (Elemento estruturante) O elemento estruturante (planar) &€ estd associado a um

conjunto de posicoes relativas de um pixel apropriado a andlise morfologica. Algumas formas usuais:

gcruz = {(_17 0)7 (07 _1)7 (07 0)7 (07 1)7 (17 0)}’ gcaixa = gcruz U {(_17 _1)7 (_17 1)7 (17 _1)7 (17 1)}

Definicio 2.29 (Dilatacdo) A dilatacdo [46, 47, 48, 38] é um filtro ndo-linear Dilg(I), ou I & E, que

transforma a intensidade de cada pixel p pelo mdximo entre as intensidades dos pixels relativos a p
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definidas por £, com propdsito de aumento das regioes claras da imagem I, conforme:

Dile (1)(p) = max{I(p— )}, ¥(p—c) € B 2.24)
Definiciio 2.30 (Erosdo) A erosdo [46, 47, 48, 38] Erog(I), ou I © &, € operador dual da dilatagdo,
ou matematicamente, Neg(Dilg(Neg(1))), e transforma a intensidade de cada pixel p pelo minimo
das intensidades dos pixels relativos a p definidas por £, com propdsito de aumento das regioes

escuras da imagem I (e consequente redugdo das dreas claras), conforme:

Erog(I)(p) =min{l(p+e€)}, V(p+e) eFE (2.25)

Veef

Definicdo 2.31 (Gradiente morfolégico) O gradiente morfolégico Ve, ¢, (1) [38] consiste em uma
erosdo (com &) subtraida de uma dilatacdo (com Ey) e determina o realce (imagens em niveis de

cinza) ou detecgdo (imagens bindrias) de contornos:
\Ilc‘fd,&; (I) = Dilgd (I) — E’T’Og6 (I) (226)

Definicao 2.32 (Transformada de distincia) A transformada de distdncia Dg () de uma imagem
bindria I consiste na atribuicdo, aos pixels diferentes de zero, de distdncia ao pixel igual a zero mais

proximo [49]. Consiste em uma soma de n erosoes sucessivas da imagem I até a estabilidade:
De(I)(p) = I(p) + ZIi(p), tal que I; = Erog(l;—1), Vp e FE (2.27)
i=1
onde Iy = 1.

Definiciio 2.33 (Rotulacdo) A rotulagido Ag(/) de uma imagem bindria I consiste na atribuicdo de
um rétulo r € N* a I(p,), p, € C,, para cada um de seus componentes conexos (Cy, Ca, ---) [50].

Segue formulagdo a partir de uma soma de reconstrugoes (vide Def. 2.16) Vp € E:

Ae(I)(p) =D (r+ Reces, (1)) (p) (2.28)
r=1
sendo S, a semente de um componente conexo ndo reconstruido até o termo anterior r — 1 do so-

matorio:

S.(q) = 1 para um tinico pixel ¢ € E, tal que I(q) # 0 e zz_l (k- Recg s, (1)) (q) =0
i 0 para os demais pixels
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2.4 Estruturas de dados

Seguem as definicdes e nomenclaturas associadas as representacdes em grafos, drvores e hashing,

importantes ao trabalho.

Grafo

Grafo G(V, A) é uma estrutura de dados para modelagem de diversos problemas computacionais,
incluindo representacdo de imagens. E definido por: V — conjunto ndo vazio de vértices ou nds
do grafo; e A — conjunto de pares (v, w) de vértices distintos, v,w € V, denominado arcos (para
digrafos) ou arestas. Um arco ou aresta (v, w) determina que v e w sdo nds adjacentes. Um grafo é
orientado (digrafo) se o par (v, w) é ordenado, ou seja, se a relagdo entre v e w ndo é simétrica (por
exemplo, relagdo de amizade € simétrica; relacdo pai(mae)-filho(a) é assimétrica). Se orientado, a
adjacéncia entre os vértices se especializa em sucessor e antecessor (se ha um arco de v para w, v é
antecessor e w € sucessor). A ordem de um grafo € indicada por |V| e consiste na cardinalidade do
conjunto V' ou quantidade de seus nés. O tamanho do grafo, | A|, é a quantidade de arestas. O grau
de um n6 v € V € igual ao nimero n de outros nds wy, w,, ..., w, € V conectados a v (ou seja,
{(v,wy), (v,ws),...,(v,w,)} € A). A cada aresta, pode ser atribuido um peso w,,,. Neste caso,
cada elemento de A passa a ser (v, w, W,,,) € o grafo, ter a denominagio valorado, como ilustrado
na Figura 2.5. Um lago é uma aresta do tipo (v, v), ou relagdo de um né a si proprio (vide pendltimo
arco de A no G(V, A) da Figura 2.5). Um caminho de v; a v,, é uma lista de nés (vy,vs, ..., v,), tal
que sejam v; e v;,1 sejam adjacentes, Vi € [1,n — 1]. O caminho é simples se ndo inclui duas vezes a
mesma aresta. Um ciclo € uma caminho simples e fechado (v; e v,, € mesmo no). Se v; é antecessor
de v;41, Vi € [1,n — 1] no caminho, entdo tem-se um caminho orientado (neste caso, ciclo recebe
a denominagao especializada de circuito). O comprimento do caminho entre nés v e w € igual ao
nimero de arcos do caminho entre v e w. Um grafo € conexo se, Vv, w € V, ha um caminho de v a
w. O custo do caminho é dado por uma fun¢@o dos pesos das arestas no C'(vq, va, ..., v,). O custo

entre dois nés C*(v, w) é dado pelo menor custo entre todas os caminhos possiveis entre v e w.

Arvore

Uma drvore é um grafo T'(V, A) conexo e aciclico (sem ciclo) apropriado para a representagio
de problemas computacionais em que os elementos tratados podem ser organizados de forma hi-
erdrquica. Algoritmos procuram se aproveitar do principio da decomposicao inerente a este modelo,
algo semelhante a divisdo e conquista [S1]. No contexto deste trabalho, apenas arvores com raiz e
orientadas serdo tratadas. Neste sentido, seguem defini¢des de terminologia associada: né v € ances-

tral de w se ha um caminho orientado de v a w (nds distintos) e, neste caso, w € descendente de v; um
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( )

(2,3,W273), (2,4,W274), (2,5,W2,5),

(37 47 W3,4)7 (37 57 W3,5)7 Ws |
( )

( )

) (47 47 W474)7 @

5,1 '
) 7W5,1 } W4.4U

Fig. 2.5: Exemplo de defini¢do de nés V' e arcos A de digrafo valorado G(V, A) (a esquerda) e sua
representacio grafica (a direita).

né v, é dito raiz se for ancestral de todos os outros nés ou, em outras palavras, se nao tiver nenhum
ancestral ou arco entrante (todos os nds, exceto a raiz, devem ter exatamente um arco entrante); um
no6 v € pai(mae) de um né w se houver um arco orientado no sentido de v para w e, neste caso, w €
filho(a) de v (nds adjacentes); um né v € irmdo(d) de w se v € w t€m o mesmo pai; hd sempre um
tinico caminho entre dois nds, € hd um dnico caminho orientado de v para w se, e somente se, v €
ancestral de w (ou w descendente de v). Um nd v qualquer e todos os seus descendentes formam um
subgrafo especial denominado subdrvore (se v € raiz entdo a subarvore € igual a drvore). O né vy
que nao apresenta descendente € nomeado de folha. Percebe-se a recursividade na defini¢cao de uma
arvore como composi¢ao de subdrvores. O nivel topologico de um né v € igual ao comprimento do
caminho entre a raiz v, e v (a raiz esta no nivel 0, os filhos da raiz, no 1, e assim por diante). Se todos
0s niveis topoldgicos estiverem com a quantidade maxima de nds, a arvore € dita completa. Nao
havendo preenchimento total apenas no ultimo nivel, entdo denomina-se quase-completa. A altura
topologica de uma arvore € igual ao comprimento maximo entre todos os caminhos orientados pos-
siveis (ou nimero de arcos da raiz a uma folha com maior nivel topoldgico). Também sd@o comumente

utilizados ordem da arvore e grau do nd, conforme a definicao j4 feita para grafos.

Hashing

Um hashing refere-se basicamente® a uma tabela H, na qual, por meio de uma fungdo de hashing
frn, uma posicdo (bucket) k € mapeada a partir de uma chave de pesquisa ch, ou seja, a posi¢do k =
fn(ch) contém a informagdo desejada H (k). O objetivo, portanto, é a obten¢do de uma informagao,
indexada por uma chave, com um nimero minimo de comparagdes. Se H tem N posicoes, pode-se
utilizar, por exemplo, f(ch) = ch mod N, sendo mod o operador de resto da divisdo inteira. Nota-se

que, para a funcdo de espalhamento implementada com mod, pode ocorrer de duas chaves distintas

®H4 indimeras variacdes de hashing se modeladas com base no problema a ser resolvido.
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serem mapeadas na mesma posi¢cdo. Esta situacdo ¢ denominada colisdo e um método de resolugcdo
de colisoes se faz necessdrio (vérias chaves mapeadas em uma mesma posi¢do podem se organizar
em uma lista, por exemplo). Idealmente ndo ha colis@o se a tabela tiver um tamanho adequado e
uma funcao de espalhamento perfeita [52]. Uma estrutura de dados hibrida, a partir de um modelo
hierarquico de tabelas hashing [53] € uma opg¢ao eficiente de implementacdo no sentido de reduzir o
nimero de comparagdes necessdrias a obtencdo de uma informacao e, desta forma, evitar colisdes.
Espera-se, no entanto, que haja um compromisso entre eficiéncia e uso de memoria, conforme o

conjunto de dados tratado e recursos de mdquina que se dispoe.

2.5 Consideracoes sobre o capitulo

Neste capitulo, foi apresentado o ferramental matematico e computacional basico ao desenvolvi-
mento do trabalho. A defini¢do de componente de nivel, relativo a um agrupamento de pixels (com-
ponente conexo) obtido na decomposi¢do por limiares da imagem, assim como o histograma e estru-
turas de dados ilustradas (grafo, arvore e hashing), sdo essenciais para a implementacao, de forma
eficiente, da arvore de componentes (conforme serd visto, em detalhes, no préximo capitulo). Todas
as defini¢des seguem padronizacgdo de sintaxe em fungdo desta representacao (por exemplo, o atributo
area s6 diz respeito a quantidade de pixels pertencentes a um tnico componente de nivel). Os atri-
butos mencionados, exceto o perimetro, sao determinados em tempo de construg¢do da arvore, e estao
associados a cada componente de nivel da imagem, sendo importantes na elaboracdo, por exemplo, de
filtros por atributos (Cap. 4). Os atributos crescentes, em especial, auxiliam no calculo de valores de
exting¢do para determinacdo de maximos regionais relevantes por algum critério (area, altura, volume,
entre varios outros) e simplificacdo ou segmentacdo da imagem (Cap. 5). Atributos estatisticos sdo
tteis em estratégias de limiarizagc@o ou binarizacdo adaptativa da imagem. Outros atributos, como o

centroide, podem ser usados na caracterizacao de forma de cada componente (Cap. 6).



Capitulo 3
Arvore de componentes

Estruturas hierdrquicas vém sendo utilizadas, de diversas maneiras, para representacdo e opera-
¢coes de imagens. Variacdes importantes do tema, constantemente citadas na literatura, sao descritas
a seguir. ApOs esta breve exposicdo, a arvore de componentes passa a ser detalhada, servindo de elo
de ligacdo para todos os algoritmos propostos no trabalho. Eis a revisdo de algumas arvores para

processamento de imagens:

* Quadtree. No contexto de tratamento de imagens, a quadtree [54] corresponde a uma represen-
tacdo de regides [55], na qual, sucessivas divisdes da imagem sdo feitas em quatro partes iguais.
Se todas as intensidades (ou cores) de um quadrante ndo satisfaz um critério de similaridade,
entdo nova subdivisdo em subquadrantes € realizada. Caso satisfaga, o algoritmo armazena
a regido ndo a subdividindo mais. A similaridade pode se definida, por exemplo, a partir da
diferenca entre mdxima e minima intensidade dos pixels de um quadrante, ou pela medi¢do do
padrao de variacdo das intensidades daquele bloco de pixels [56]. Portanto, quadtree pode ser
interpretada como uma técnica de representacdo da imagem em diferentes resolucdes e, neste

sentido, compressao € uma aplicacdo imediata comum desta ferramenta.

« Arvore dos Lagos Criticos. Pode-se pensar a imagem como uma superficie topogréfica e
em lagos formados por diques como linhas divisores de dgua [57] provenientes da eleva¢do do
nivel de dgua a partir de fontes localizadas em todos os minimos regionais (watershed cldssico).
Supondo que um processo continuo de inundagdo, a partir dos minimos regionais, se inicie
(regides da imagem ou folhas da arvore), em certo momento, as dguas de dois lagos se unem
(fusao de duas regides ou dois nés se ligando a um né pai na arvore). E este processo de unido
se repete até que se tenha apenas um lago (regido tnica com todos os pixels da imagem ou raiz
da arvore). Tem-se construido entdo a estrutura denominada drvore dos lagos criticos [2]. Nao

s6 a profundidade, mas a drea ou volume dos lagos pode determinar a ordem de fusao [38]. Sua

17
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utilizacdo € especialmente voltada para segmentacdo de imagens [14].

o Arvore de Particiio Binaria. A drvore de parti¢do bindria [58, 59] é uma generalizacdo das
arvores para representacao de multirresolu¢do de imagens. O conjunto de regides e a forma
que suas intercalacdes acontecem, duas a duas, sdo bastante flexiveis. A particdo pode ser
definida inicialmente por todas as zonas planas [60] ou qualquer outra aproximacgado [61, 62]
como watershed' ou método de crescimento de regides a partir de sementes pré-definidas. Suas

aplicacdes envolvem desde métodos de filtragem [4] a andlise de video [63].

 Arvore de Componentes. A drvore de componentes [5, 35, 36] consiste em uma estrutura
hierarquica de regides baseada no relevo formado pela decomposi¢do por limiares de uma ima-
gem em niveis de cinza. Outras denominacdes sdo encontradas na literatura para esta mesma
(ou similar) representacdo: dendrograma [64], arvore de conectividade [65], drvore de confina-
mento [21, 6] ou Max-tree? [1, 11, 32]. Os dois termos quase que exclusivamente utilizados
atualmente sdo arvore de componentes e Max-tree®. Neste trabalho, os dois nomes sido enca-
rados como sindnimos, sendo o dltimo adotado preferencialmente, sobretudo nos algoritmos

desenvolvidos, onde o simbolo M7} indica a Max-tree de uma imagem /.

* Qutras arvores. Outras estruturas hierarquicas voltadas ao processamento de imagens podem
ser citadas: drvore escala [66, 67], baseada em decomposicdo da imagem por granularidade
de suas regides constituintes, util em filtragem e segmentacio [68]; drvore de inclusdo [69],
onde os componentes conexos sao definidos por linhas de nivel (e ndo por decomposi¢ao por
limiares), e a relacdo de inclusdo geométrica destas definem a estrutura hierdrquica, utilizada
em simplificacdo e comparagdo de imagens; drvore de formas [70], na qual, € feita uma hie-
rarquia de contornos pela decomposi¢dao de uma curva em seu ponto médio, para classificacdo
e deteccdo de objetos baseadas no casamento de subcurvas. Nesta linha, também ha a dr-
vore de singularidades de curvas [71] para casamento de formas bindrias. Pode-se citar ainda
arvores provenientes do particionamento de grafo como modelo do relacionamento de pixels
da imagem, como drvores direcionadas [72] ou transformada imagem-floresta [73], tteis em

segmentacgao e operagdes morfoldgicas.

' Ao considerar, por exemplo, a profundidade do watershed como critério de juncio de regides, a drvore de parti¢io
bindria se especializa na drvore dos lagos criticos.

?Max-tree refere-se ao algoritmo de [1] para implementacio eficiente da drvore de componentes.

3Alguns autores [5, 35, 23] preferem diferenciar as duas estruturas, definindo arvore de componentes como sendo a
relag@o de todos os componentes de nivel possiveis, e Max-tree como sendo formada, de maneira mais compacta, apenas
pelos componentes com zonas planas na imagem.
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3.1 Definicao

Antes de descrever a construcao da Max-tree adotada, convém apresentar a Figura 3.1 para ilus-
tracdo da estrutura de uma imagem exemplo de altura 4 e largura 8 (Fig. 3.1a). O relevo € definido
assumindo uma altitude dada pelo nivel de cinza de cada pixel (Fig. 3.1b). A raiz da drvore N'?
corresponde a regido Cyr formada pelos pixels cujas intensidades sdo iguais ou maiores a menor
intensidade, no caso 0, de I (ou seja, componente de nivel, cujos pixels correspondem a todo dominio
FE da imagem). Internos a esta regido, observam-se, supondo uso de vizinhanga-8, trés componentes
de nivel formados por pixels com intensidades maiores ou iguais a 50, resultando nos trés filhos da
raiz (observa-se que um destes trés componentes tem 100 como menor intensidade, sendo este ligado
diretamente como filho da raiz). A préxima limiarizag¢do, supondo apenas intensidades presentes em
zonas planas, € de niveis maiores ou iguais a 100, gerando novos trés componentes, filhos dos compo-
nentes anteriores que os contém e, assim, sucessivamente (Fig. 3.1c), até que se tenham as folhas da
arvore correspondentes aos maximos regionais de /. A formacao estrutural da superficie topografica
da imagem e relacdes de inclusdo entre os componentes de nivel determinam a topologia de nds da
arvore (Fig. 3.1d).

- T NEKEEEEE
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50 (100 50 | 50 KR EIEIEEIE
150 1 11 (111|111 o|lolololo|o|0]|O
n=0 olofololofofofo
150 (100150 | 200 1lolo|o|o|0|0]1 110(0|0|0]|0|0|0
(a) 1/1]ofoofof1]1 ojojojoj1foj1{1
1[ololo[1]o]0]0 n=150
olofofof1]1]1]1 SToTaToTaToToTo
200 =50 olofofo]o]o]o]o
150 _ 0/0/0/0]0j0j0)1 olojofo]olo]o]o
100 _ 0]1]0]01010]0]0] [o]o[o]o|o[o]o[1
50 1[o]o|o[1]o]0]0 7=200
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n=100
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Fig. 3.1: Exemplo de construcdo da Max-tree. (a) Imagem I. (b) Superficie topografica de /. (c)
Componentes de nivel n. (d) Max-tree M7 com vizinhanga-8.

O isolamento de um componente de nivel, a partir de um n6 da arvore, € uma operacao auxiliar
desejavel em reconstrugdes apos uma filtragem, por exemplo. A Figura 3.2 ajuda a entender o pro-
cedimento para se mapear um né NCIL’ dado n = 50, em seu componente de nivel C;, considerando
ainda a imagem [ da Figura 3.1. Os passos geram as seguintes imagens: (i) R a partir da atribui¢do
de 1 a todos os pixels maiores ou iguais a n (Fig. 3.2a com n = 50); (ii) S a partir da atribuig¢ao
de 1 somente aos pixels iguais a n (Fig. 3.2b com n = 50); (iii) reconstrucao das regides R com os
marcadores S. Se a reconstrugdo resultar em k£ componentes de nivel diferentes, entdo hd k nés com

o mesmo valor n (Fig. 3.2c). A sele¢do da correta associacdo entre nd, com rétulo r, e sua regido,
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neste caso, ¢ baseada na matriz de rétulos status gerada na construcdo da Max-tree [74, 1, 11], cujo
algoritmo serd detalhado na Secdo 3.4 (Alg. 3.1).

le, .......... P R, Sy Gy s Cx,
A 6-.\‘0 010|001 1/0/0[0[0]0}0-r0| il1]06do0f0]o0 q,-‘(') 1
1[1]ofololo]1]1 1o]ofofofal[1[1]} 11]ofo]o]é[1]1
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R "3
@ (b) ©

Fig. 3.2: Exemplo de reconstru¢do de nés A/, com valor 50, em seus componentes de nivel Cy da
imagem I da Figura 3.1. (a) Limiariza¢do R = X, paran = 50. (b) Marcadores S para nivel n = 50.
(c) Reconstrugdo Recg,,,.. s(R).

A ideia deste trabalho € a de representar uma imagem / em uma estrutura Max-tree M1 eficien-
temente, onde cada né AV corresponde a uma imagem binaria Cys (de mesmo tamanho de I) contendo
um unico componente de nivel, de modo que algoritmos diferenciados de processamento de imagens

possam ser desenvolvidos. De maneira formal, define-se Max-tree como:

Definicao 3.1 (Max-tree) A Max-tree M1} é uma estrutura hierdrquica formada a partir do rela-
cionamento de inclusdo entre componentes de nivel C,, (limiar n e rotulo r). Um no Ncg . é ancestral
de NC%Z, se, e somente se, Cﬁla contém Cﬁ;b, onde ng < ny [11]. N é raiz se Cprn = Cilin(l), onde
min(I) é a menor intensidade da imagem. N é um né folha se Cyrr é um mdximo regional ou
Conpnt & Cyr. Se C, = C), sendo n, < ny, um né ¢;, € definido somente para Cj., pois

C,.(p) < I(p), Vp € C, (apenas C], contém pixel em zona plana).
De forma anédloga e oposta, define-se Min-tree:

Definicao 3.2 (Min-tree) A Min-tree mt; corresponde a Max-tree da negacdo da imagem, ou mt; =
MTneg(1), de modo que, L — 1 (mdxima intensidade representdvel) subtraido da mdxima intensidade

de I caracterize a raiz, e os minimos regionais de I passem a ser as folhas da Min-tree.

Segundo a defini¢dao de Max-tree, cada né corresponde a um componente de nivel que contém pix-
els em zonas planas (vide Sec. 2.1) da imagem [1, 36]. Alguns autores [35, 23] preferem, no entanto,
considerar que esta ideia se aplica apenas 2 Max-tree, sendo a Arvore de Componentes composta por
todos os limiares possiveis, independente de conter ou nao um pixel em uma zona plana. Em outras
palavras, independente de haver componentes de nivel idénticos (mesmo dominio de pixels) obtidos
em limiarizagcdes subsequentes. A Figura 3.3 mostra esta diferenciacdo. No contexto deste trabalho,
o conjunto de nds, dessa figura, correspondente a Max-tree é também a Unica configuragao possivel

da Arvore de Componentes. Os termos, portanto, sao encarados como sindnimos neste texto.
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Fig. 3.3: Imagem e sua decomposicdo por limiares (esquerda) e a diferenciacio entre Arvore de Com-
ponentes (centro) e Max-tree (direita) adotada por alguns autores (no presente trabalho, a estrutura
mais concisa a direita € a tinica possivel, sendo também denominada Arvore de Componentes).

3.2 Aplicacoes

A representacdo hierarquica de componentes de nivel de uma imagem vem sendo utilizada como
estrutura de dados auxiliar para variados fins. [21] sugerem o casamento de imagens e reconheci-
mento de objetos, adotando, como hipétese, a permanéncia da organizagdo estrutural de um objeto
em movimento em intervalos de tempo suficientemente pequenos. Neste sentido, € desenvolvida
uma funcdo de distancia entre duas darvores de confinamento [6], baseada na relacdo entre dupla
de nés folhas e raiz. [22] propdem uma simplificacdo e verificacdo de isomorfismo de drvores de
componentes para registro de imagens médicas topologicamente similares (duas fatias de imagens
tomograficas do mesmo objeto, por exemplo). [5] propde uma filtragem, com base na informacao da
arvore de componentes, utilizando um conceito denominado assinatura de atributo. Esta é definida
pela combinacdo de atributos ditos planares (drea, por exemplo) e ndo-planares (menor sequéncia de
noés ligados partindo de um n6 folha até a raiz, por exemplo) para discriminar, com sucesso, carac-
teristicas em micrografias de madeira. [28] também elabora uma filtragem de atributo nao-crescente
(vide Eq. 2.12) da arvore por programacao dinamica [75] de propriedades geométricas de letras para
deteccdo de textos das legendas em quaisquer imagens ou videos em niveis de cinza. Considera-se
que as letras estdo representadas nas folhas e em alguns de seus ancestrais consecutivos (supondo uso
de Max-tree e também de Min-tree). Supressdes de nds sdo feitas (ndo ha preservagdo de nd, cujo
pai deva ser removido) e, pela subtracdo (fop-hat) entre a imagem original e a filtrada, espera-se re-
cuperar as letras. Os atributos mais discriminantes, segundo os autores, foram a complexidade (razao
entre perimetro e drea) e a compacidade (4rea dividida pelo quadrado do perimetro), ambos nao-
crescentes. [12] relatam uma forma de segmentacdo de imagens através da obten¢cdo dos maximos
(folhas) da arvore de componentes apds uma abertura por area e altura. [19], por sua vez, acrescen-
tam os atributos volume e compacidade, para filtragem de imagens dermatoldgicas, e consequente
segmentac¢do de pintas na pele (melandcito nevos) a partir de uma andlise estatistica simples sobre os
noés selecionados da arvore. [18] se restringem a sinais unidimensionais, propondo multilimiariza¢ao

da arvore de componentes obtida eficientemente do histograma da imagem. Em relagdo a aplicagcao
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de perseguicdo de objetos, [24] utilizam fluxo 6ptico para constru¢do de um critério nao-crescente
do filtro morfolégico de movimento [76] da Max-tree, e [26] detectam, com base no caminho de fo-
lhas a raiz desta drvore, regides extremas maximalmente estaveis (MSER) [77]. [78] ainda propdem
um método para deteccdo de quadros em video com flash (alta luminosidade) baseado na busca de
“montanhas” com alturas maiores a um certo limiar / pré-definido e a drea da base, menor ou igual
a outro valor S, correspondente a duragdo do flash (considerou-se S = 5 quadros como a maxima
duracdo do flash), obtidos na filtragem da Max-tree de um sinal unidimensional proveniente da sim-
plificacdo de ritmo visual da imagem [79]. A intenc@o dos autores é evitar que “clardes” em video
sejam encarados como transicdo entre cenas. Na presente tese, a Max-tree também € substrato para
aplicacdes, descritas ao longo do texto, de filtragem e segmentacao [17], simplificacdo de imagens

[9] e reconhecimento de formas [29, 30].

3.3 Estado da arte

Nesta secdo, algoritmos para construcao eficiente da Max-tree sdo apresentados. Em relacdo
a sinais unidimensionais, [18] determinam tal drvore em tempo linear, com consumo racional de
memoria, fazendo uso de uma pilha auxiliar para registrar o histdrico pregresso de visitacao dos pon-
tos (pixels). Com isto, procedem-se relacdes de inclusdo dos componentes em uma tnica varredura
do sinal. A partir do valor b do predecessor do pixel visitado, pode-se tomar trés decisdes indicadas na
Figura 3.4: (i) se for menor que o valor a do pixel visitado, cria-se novo nd; (ii) se igual a a, refere-se
ao mesmo nod; (iii) se maior que a, sabe-se que o né do predecessor ja existe, restando definir se o
pixel atual refere-se a um novo né ou a um no ja criado e, para isto, o contetido da pilha € consultado.
A pilha pode se configurar em quatro situacdes exibidas na Figura 3.4: (iv) se pilha vazia, um novo
n6 € criado para o pixel visitado, sendo este, pai do n6 de seu predecessor; (v) se, na base da pilha
(primeiro valor empilhado), tiver um valor ¢ menor que o valor a do pixel atual visitado, o procedi-
mento € 0 mesmo que o anterior; (vi) se o valor ¢ for igual, entdo o pixel atual refere-se a0 mesmo
né que este; (vii) se ¢ for maior, entdo este € pai do predecessor do pixel atual, e o pixel atual (valor
a) € candidato a ser pai do pixel da base (valor ¢). No algoritmo, um valor é empilhado sempre que
maior que o anterior, e desempilhado assim que a relagdo pai-filho entre componentes passa a ser

estabelecida.

No caso bidimensional, a partir do volume observado de citacdo pela comunidade académica, dois
algoritmos se destacam na implementacao eficiente da drvore de componentes, um baseado em busca-
unido de [80] (union-find-based) [40, 81, 36] e outro, baseado em inundacao hierarquica recursiva
(flooding-based) [1, 32]. Estes sdo detalhados a seguir.
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i) (ii) (iii) e (iv) v) (vi) (vii)

Fig. 3.4: Cenadrios possiveis para o valor do pixel atualmente visitado a, seu predecessor b e o primeiro
pixel considerado ¢, com os nds da drvore definidos e ligacdes pai-filho estabelecidas.

3.3.1 Meétodo baseado em union-find

Pode-se imaginar que a superficie topogréfica, referente a imagem em niveis de cinza, esteja total-
mente submersa. Na medida que esta dgua escoa, surgem ilhas, cujo topo correspondem aos maximos
regionais. Supondo o escoamento constante da 4gua, duas ou mais ilhas podem se unir (atribui¢do de
um pai para dois ou mais filhos) sucessivamente até que haja apenas um bloco de “terras” (raiz da ar-
vore). Este € o principio de constru¢ao da arvore de componentes baseado em union-find [81, 36, 23].
Para implementacdo desta ideia, consideram-se os pixels na ordem decrescente de suas intensidades
na imagem (intensidades maiores surgem como primeiras ilhas). Se, para o pixel atual, hd um vizi-
nho com intensidade igual, entdo este é unido a regido do primeiro. Se hd vizinho com intensidade
maior, entdo € feita uma ligacao pai-filho. Vizinhos com intensidades menores sao desconsiderados
até que sejam alcangados na sequéncia decrescente dos pixels. Para cada n6 visitado da maior para
menor intensidade, ou cria-se uma nova regiao, ou une-se a uma regido existente, ou cria-se uma
ligac@o entre uma regido filho (mais alta intensidade) para uma regiao pai (mais baixa intensidade).
Este processo se torna bastante eficiente se um algoritmo de union-find [80, 40] for aplicado, onde os
conjuntos em questao sao definidos pelas intensidades de cinza. E cada regido ou n6é é nomeado por
uma intensidade. Se houver dois nds com mesmo valor, rotulos inteiros secundarios sio atribuidos
a cada no para evitar ambiguidades. A Figura 3.5 sintetiza algumas passagens do método para uma

imagem com uma unica linha.

3.3.2 Meétodo baseado em flooding

Em vez do sentido topo até base da topografia, pode-se construir a mesma arvore no sentido in-
verso. Visualiza-se agora o relevo como uma grande caverna, modelado apenas como uma casca
externa. Nao mais se supde a superficie totalmente submersa, mas a ocorréncia de uma inundagdo
(flood) especial (no sentido de agregacao de pixels vizinhos), recursiva e hierdrquica (chamada a

prépria funcdo, se vizinho, em anélise, apresentar nivel de cinza superior) [1] que, para um entendi-
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Fig. 3.5: Passagens do algoritmo baseado em union-find sobre I(p) = {1,5,2,2,7,4,1,3}.

mento rapido inicial, pode ser interpretada da seguinte maneira: a partir da base da superficie (um dos
pixels de menor intensidade), dgua passa a ser injetada até que surjam dois ou mais lagos, em dado
momento, internos ao relevo. Bloqueia-se entdo a elevacdo de dgua de todos os lagos, exceto um (se-
gundo a sequéncia de visitagdo dos pixels pré-definida). O nivel de d4gua aumenta apenas neste lago
até o momento em que derivam-se dois ou mais lagos novamente. Repete-se tal processo (chamadas
recursivas hierdrquicas) até que ndo se possa mais injetar dgua (trata-se de um ponto de maximo
regional). Inicia-se entdo a drenagem deste ultimo lago interno considerado até uma altura (nivel
de cinza) tal que a drea de sua lamina de dgua se torne maior (finalizacdo de chamadas recursivas).
Neste ponto deve ser estabelecida uma ligagdo filho-pai. A regido drenada € entdo bloqueada e mar-
cada como concluida (pixels j4 visitados). Em um dos demais lagos bloqueados (mas nio concluidos),
repete-se o processo de injecdo de dgua até o topo (maximo), e sua drenagem para o estabelecimento
de relacoes pai-filhos entre os lagos. Apds a remocao de 4gua de duas ou mais “montanhas”, um tinico
lago interno pode surgir (atribuicao de um pai a dois ou mais filhos) e assim, sucessivamente, até que
haja uma lamina de 4gua continua na base de toda a superficie (raiz da arvore). A implementacao
desta solugdo requer apenas a determinagao de um pixel de intensidade minima (n@o € necessdria a
ordenacao como no método baseado em union-find) e se torna eficiente com a utilizagcdo de hashing
estatico para pronta localizac¢do das subarvores criadas em cada chamada recursiva [82]. A Figura 3.6

sintetiza algumas passagens do método para uma imagem com uma unica linha.
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Fig. 3.6: Passagens do algoritmo baseado em flooding sobre I(p) = {1,5,2,2,7,4,1, 3}.

3.3.3 Discussao

As arvores de [1] e [36] diferem ligeiramente das estruturas de [5] e [35], por estes dois dltimos
considerarem todos os limiares possiveis na determinacdo dos componentes, enquanto 0s primeiros
utilizam somente limiares iguais as intensidades de cinza que constituem zonas planas na imagem.
Neste trabalho, optou-se por essa forma mais compacta que possibilita um processamento mais efi-
ciente da arvore. De qualquer forma, a arvore, sendo criada a partir da decomposi¢ao por limiares,
tem como altura topoldgica méxima o valor L — 1 (maior nivel de cinza representdvel). No algoritmo
de [1], cada pixel € inserido em uma fila hierdrquica (multiplas filas, uma para cada intensidade da
imagem) uma Unica vez e seus k vizinhos (normalmente k£ = 4 ou k£ = 8), verificados para proceder
ou ndo chamadas recursivas conforme a comparaciao entre os niveis de cinza, sendo necessdrias,
portanto, k£ X n comparagdes* para uma imagem com n pixels. A complexidade, neste caso, é de
O(L x n), onde L é o nimero de niveis de cinza da imagem. O método de [36], baseado na es-
trutura union-find exposta acima, modela a imagem como um grafo, e determina a drvore em tempo
quase-linear O(n x a(n)), onde n refere-se ao nimero de vértices mais arestas, e «(n) a fungdo
inversa de Ackermann com contradominio de valor maximo bastante reduzido (na prética, a(n) < 4)
[80]. [23], tomando como base esta solucdo, se concentra em otimizacdes para obtencao de ganho de
desempenho na construciao da drvore para imagens com alta quantizacdo (como, por exemplo, fotos
astrondmicas de 16 bits), e uso racional de memdria na representacdo da estrutura para este tipo de
imagem (aplica¢des de astronomia, por exemplo, exigem consideravel quantidade de memoria). O al-

goritmo proposto por [23] requer uso de memdria significativamente menor comparado a proposta de

4Para um cdlculo mais preciso, deve-se desconsiderar vizinhos fora do dominio da imagem.
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[36] e, além disto, se mostra como melhor solugdo, em relagdo ao tempo de execucdo, para imagens
de 16 bits [23]. A Max-tree baseada em union-find, seja pelo procedimento original ou otimizado,
¢ apropriada para imagens com intensidades no dominio real. Ao utilizar flooding, a extensao para
implementacdo de recurso semelhante despenderia custo proibitivo de memoria, na medida que ha
menor probabilidade de repeticdo de nimeros reais e, consequentemente, um nimero elevado de en-
tradas na fila hierdrquica seria possivelmente necessario. Uma solugdo para contornar tal problema
pode vir da transformacgdo da escala dinamica da imagem e seu arredondamento para inteiro com
maior representacao bindria. Ainda assim, a quantidade de niveis pode ser elevada. Todavia, este tra-
balho se restringe a imagens inteiras (vide Def. 2.1). A Max-tree baseada em flooding, para imagens
inteiras com L relativamente pequeno (normalmente 256), € construida em cerca de 2 vezes menos
tempo que sua versao utilizando union-find [36].

Como visto na Secdo 3.2, as aplica¢des de Max-tree sdo bastante variadas. Um ou mais operadores
podem ser implementados a partir de uma mesma estrutura de dados criada. Porém, muitas vezes, ha
interesse apenas no resultado de um processamento especifico. Neste sentido, uma abordagem € a de
utilizar o algoritmo de construcao da arvore, mas nao alocar, de fato, sua estrutura de dados, devido ao
foco estar na geracdo imediata de resultados de uma agdo especifica. Neste caso, ndo é possivel, por
exemplo, uma eventual reutiliza¢ao da arvore filtrada por outros operadores. [15] seguem esta linha e
propdem um método de abertura e fechamento por atributo, a partir da modificagdao do algoritmo de
[1], porém sem construc¢do efetiva da arvore.

O presente trabalho se concentra na persisténcia da arvore para processamentos simultaneos ou

sucessivos, evidenciando os ganhos em desempenho que esta adogao acarreta.

3.4 Algoritmo proposto

A proposta de algoritmo para a constru¢do da arvore de componentes deste trabalho € baseada
no pseudocddigo apresentado por [1], devido a sua implementacao simples e por ter se demonstrado
mais eficiente na pritica (uma comparagdo de desempenho serd mostrada a seguir) para imagens
inteiras. Para a localizacao dos n6s em memoria, de modo que as ligacdes “pai-filho” possam ser efe-
tuadas, € utilizado um hashing, de forma semelhante ao trabalho de [82]. A principal contribui¢do da
proposta consiste na insercao de novos atributos calculados incrementalmente no processo de cons-
trucdo da Max-tree, e o uso de tabelas de nds para que se possa reduzir significativamente o nimero
de alocagdes sucessivas e, consequentemente, o tempo computacional desta atividade. O tamanho
destas tabelas € constante, ajustado para evitar que a memoria extra ndo utilizada seja minima. Ape-
nas imagens com niveis de cinza pertencentes aos nimeros naturais (conforme Def. 2.1), podem ser

utilizadas, tornando a solucdo relativamente genérica (dada a possibilidade de discretizacdo e nor-
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maliza¢do mesmo de um dominio real), rdpida (pelo uso de estruturas estaticas) e previsivel (no que
diz respeito aos recursos de hardware como uso maximo de memoria, por exemplo). A restri¢ao
de dominio das intensidades, porém, ndo compromete o processamento de imagens adquiridas por
dispositivos usuais (cameras ou scanners pessoais ou industriais, por exemplo), sendo a estrutura, de
fato, apropriada a este tipo de imagem e suficiente a uma gama de aplicagdes, algumas exemplificadas

neste trabalho. Segue o detalhamento destas colocacoes.

3.4.1 Novos atributos

A presente proposta trata-se de uma extensao do algoritmo baseado em flooding de [1]. As linhas
iniciadas com “»”, no Algoritmo 3.1 apresentado logo a seguir, referem-se aos passos auxiliares
para a determinagdo incremental de novos atributos para cada n6 da Max-tree, culminando com no-
vas informagdes para descricdo mais detalhada dos componentes de nivel da imagem. Em termos
de implementacdo, em linguagem de programacdo (no caso, C++), alguns refinamentos sdo sugeri-
dos como uso de filas hierarquicas estaticas para a inundacao eficiente, além de um hashing baseado
no histograma da imagem para auxiliar na localizacdo imediata, em memoria, dos nds da arvore.
Esta localizacdo € util para a jungdo de nos (estabelecimento de ligacao “pai-filho™) no processo de
constru¢ao da Max-tree ou, uma vez finalizada esta etapa, para a simples consulta dos atributos as-
sociados a um componente de nivel. Atributos bem estabelecidos na literatura, como area, altura
e volume, continuam sendo determinados, pois sdo importantes no projeto de filtros. Atributos adi-
cionais, também calculados de forma incremental no processo de constru¢ao da Max-tree — ou seja,
mantendo a complexidade do algoritmo original de [1] —, sdo descritos mais a frente. Antes, uma

visdo geral das estruturas é apresentada.

Modelagem das estruturas. Para a construcdo e manipulacdo da Max-tree, sugerem-se as estru-
turas de dados da Figura 3.7 (representando a imagem da Fig. 3.1) com os nds constituintes — cada
um com referéncias (ligagdes) ao filho (mais velho), ao irmao (imediatamente mais novo), ao pai e
ao proximo da sequéncia de inser¢do (uma lista encadeada € definida, de forma légica, para visitagdao
simples de todos 0os nds) —, com a arvore em si, € com uma tabela hashing para cada nivel de cinza
com objetivo de localizagdo eficiente de um n6 em particular (em memoria). Na figura, os nés ainda
carregam dois atributos — nivel de cinza e rétulo do componente de nivel associado. Porém, cada n6
armazena uma série de outros atributos geométricos/estatisticos (dominio da imagem) ou topologi-
cos (dominio da arvore). A composi¢cao dos nds e demais elementos serdo detalhados no restante da
secao.

O Algoritmo 3.1 implementa parte (o Alg. 3.2 o complementa) do cdlculo dos atributos pro-

postos. O método, baseado em inundacdo hierdrquica de [1], em fun¢do da sequéncia de pixels p
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Fig. 3.7: Exemplo sintético da organiza¢do adotada de estrutura do né (com nivel e rétulo), conjunto
de ligacOes para descri¢do da arvore, e hashing de localizacdo de nés em cada nivel de cinza.

visitados (linha 13) para o escopo recursivo de cada nivel de cinza (linha 25), € utilizado, acrescen-
tando, a cada componente de nivel, a determina¢do de coordenadas de seu centroide (linhas 10 e 14),
as coordenadas do canto superior esquerdo zr e inferior direito z_ de sua caixa envolvente, além de
estatisticas dos niveis de cinza na imagem em seu dominio, como média n,,, desvio padrio n,, inten-
sidades minima n,,,;,, € maxima n,,,,,. LINK (linhas 30 e 32) estabelece a conexdo entre os nds pai e
filho representados por um conjunto bésico (nivel de cinza, rétulo e coordenada da semente) e demais
valores (zr, x , x., area e conjunto estatistico estat) que devem ser atualizados, considerando que
os pixels do filho estdao incluidos no componente de seu pai. O Algoritmo 3.2 detalha esta conexao,
complementa a atualizacdo destes atributos, e adiciona informagdes topoldgicas para cada nd, como

a altura de sua subarvore (htop), e a quantidade de filhos (grau) e de descendentes (desc).

Atributos no dominio da imagem. Alguns atributos estdo relacionados ao conjunto de pixels no

dominio & da imagem. O Algoritmo 3.1 determina (marca¢des “»” em vermelho), para cada com-
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ponente de nivel, as seguintes coordenadas geométricas:

* Coordenada da semente de reconstrucao. Mantém-se agora um unico pixel semente perten-
cente a uma zona plana de componente de nivel C () para sua dgil reconstrugdo, caso haja esta
necessidade apds a finalizacdo da constru¢do da Max-tree M7}, com base apenas na imagem
I, no nivel n e rétulo r (assim como visto na Fig. 3.2). Para tanto, um vetor auxiliar coord
registra a coordenada do ultimo pixel visitado (sua criagdo e atualizacdo podem ser conferidas
nas linhas 3, 23 e 34 do Alg. 3.1).

» Coordenada do centroide. Persiste-se o pixel referente ao centroide x. de C],(I) (linhas 10
e 14 do Alg. 3.1). Ao final da constru¢cdo da Max-tree, tem-se, de fato, as soma das linhas e
soma das colunas dos pixels do componente e, portanto, faz-se necessdria a divisdo inteira por
sua darea (nimero de pixels) para correta utilizacdo (vide Eq. 2.15 e 2.23 do Cap. 2), conforme

mostrada na complementagao (linha 36).

* Coordenadas do canto superior esquerdo e inferior direito da caixa envolvente. Ou-
tras duas informagdes determinadas no processo de inundagdo sdo as coordenadas zr e x ,
necessarias a defini¢do de um retangulo com dimensdes minimas para envolver C (1) comple-
tamente (linhas 10 e 15 — 16 do Alg. 3.1). Os simbolos = ou < comparam (maior ou menor)

ambas coordenadas (linha e coluna) na determinacao dos cantos da caixa envolvente.

Bem como os seguintes cdlculos estatisticos (marcagdes “»” em verde, com inicializagdes na
linha 11 do Alg. 3.1) sobre os niveis de cinza da imagem original, restrito ao domino de pixels de

cada componente de nivel:

* Média. Obtém-se a média n, dos niveis de cinza do componente procedendo, a cada pixel
visitado (linha 13), a soma acumulada da intensidade na imagem (linha 17 do Alg. 3.1) e, no

final, a divis@o pela drea (linha 38 do Alg. 3.1).

* Desvio padrao. A dispersdo n, dos pixels do componente, dada pela normalizacdo da soma

do quadrado das diferengas entre niveis de cinza e média (Eq. 2.24), também pode ser de-

terminada incrementalmente, a partir de pequena manipulagio no calculo da variancia: n? =

g
area area 2

ar i— 2 arean2y_agrea-n? Z?;ea(nz) . L.
)’ 2y () b= L _(5aretn2) (ZEZ09) ) 05 dois somatérios

area—1 area—1 area—1 =1 1 area

da dltima expressdo (igualdade mais a direita) sdo determinados na linha 17 do Algoritmo 3.1.

E, no final (linha 38), o desvio padrao, conforme a equacgdo, € obtido de fato.

* Maximo e minimo. Também sdo registradas as intensidades minima n,,;, (igual ao nivel do

nd) € maxima 7,,,, (linha 18 do Alg. 3.1) da imagem no dominio de cada componente de nivel.
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Algoritmo 3.1: Extensao da construcao da Max-tree de [1] para determinagdo incremental de novos
atributos geométricos, estatisticos e topoldgicos.

ENTRADA: I, Vg

SAIDA: MTy

INICIALIZACAO:

1 level[k] «— falso,Vk € [0,L — 1]  //niveis de cinza atuais
2 labellk] < 0,Vk € [0,L — 1] //rétulos atuais

3 w»coordk] — {0,0},Vk € [0,L — 1] //sementes de reconstrugcdo atuais
4 queuelk] — 0,Vk € [0, L — 1]  //filas hierdrquicas

5 queue[min(I)].insere(x,,) tal que I(x,,) = min(7)

6  status[z] < 0,Vz € E C N?  //rétulos persistentes

7 MT; 0

8 FLOOD(min(I))

9  COMPLEMENTACAO()

FLoOD(n)

10 w» area — 0; z.+— {0,0} xr «— {o0,00}; x,« {0,0} /drea, centroide e coordenadas da caixa envolvente
11 » estat «— {nu,No, Nmaz} — {0, 0, 0}  //média, dispersdo e mdximo das intensidades
12 enquanto queue[n] # ()

13 p < queue[n].remove()

14 » area «— area + 1; T, x.+p

15 >sep< xr = xr <D

16 >sep>x, = X,<0D

17 > n, —n, + Ipl; ne — ne + I[p)?
18 >selp| > Nmar = Nunaz < L[]

19 Status[p] — label[n] +1
20 » para cada g € Vg(p)

21 se status[qg]l =0  //ndo analisado

22 m «— I[q]; queue[m].insere(q); level[m] < verdadeiro ; status[q] — —1 //na fila
23 » coord|m| «— q  //nova semente de reconstrugdo

24 enquanto m > n

25 m «— FLOOD(m)

26 m—n-—1

27 enquanto m > 0 e (ndo level[m))

28 m«—m—1

29 sem >0

30 » MT;.LINK({m,label[m] + 1, coord[m]}, {n,label[n] + 1, coord[n]}, xr, x, x., area, estat)
31 senao

32 » MT;.LINK({—1,1,—1},{min(]), 1, coord[min(I)|}, zr, z, ., area, estat)  //né-cabe¢ca
33 level[n] < falso ; label[n] — label[n] + 1;

34w coord[n] «— p

35 retorne m

COMPLEMENTACAO()
36 paracada N € MT; (percursoem largura)
37 Vch <—ch diVNarea

1
2
_ o . — . s
—— (Nna Nma)} se Narea > 1; Ny, =0cc; Ny, — A

39 para cada AT filho de N/
40 '/\/;f;op — ntop —+ 1

2
38 > N, — L\% N, N,
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Atributos no dominio da arvore. Alguns atributos referem-se a topologia de estrutura hierdrquica
(vide Sec. 2.4). Os mesmos sdo atualizados, portanto, no momento em que dois nés estabelecem

ligacdo do tipo “pai-filho” (chamada a funcdo LINK nas linhas 30 e 32):

* Nivel topologico. Mantém-se a informacgido do comprimento do caminho (nimero de arcos ou
ligagdes) de Ner até a raiz N R A raiz N'F tem, portanto, nivel topolégico 0, os filhos de N'?

tém nivel topoldgico 1, os netos de N/ B nivel 2, e assim por diante.

* Altura topolégica. Considerando apenas a subdrvore enraizada em N, trata-se do compri-
mento médximo entre todos os caminhos orientados possiveis partindo de Aer, ou seja, o com-
primento do caminho de N ao seu descendente de maior nivel topolégico (mais profundo).

Outra designacdo comum para esta defini¢ao € altura da subdrvore.

* Grau. Aproveita-se a inundacao para se atualizar também o atributo que registra o nimero de

filhos de A;, assim que uma nova ligagdo “pai-filho” ocorre neste nd.

* Numero de descendentes. O tltimo atributo topolégico, determinado em tempo de construgao
da drvore, é o nimero de descendentes de N¢;. Sempre que uma nova ligagdo “pai-filho” é

estabelecida, todos os ancestrais acrescentam 1 a este nimero.

O Algoritmo 3.2 detalha esta ligacdo de nés “pai-filho” (linhas 30 ou 32 do Alg. 3.1), conforme
a inundacgdo hierdrquica, com a determinacio da altura topoldgica, grau e nimero de descendentes
de forma incremental — para atualizacdo do nivel topoldgico, um percurso em profundidade, em
tempo linear, € feito posteriormente (linhas 39 — 40 do Alg. 3.1). Primeiramente, uma busca pelos
nés pai e filho € feita através de uma tabela hashing auxiliar (linhas 1-2). Se um destes dois nés
nao é encontrado, entdo deve ser criado por NEW_NODE (linha 4 ou 6 ou 19). H4, portanto, quatro
possibilidades: Inexisténcia de ambos nés, pai e filho — A busca na tabela hashing (linhas 1-2) indica
que nao ha referéncia aos dois nés. Ambos devem entao ser alocados (linhas 4 e 6), a lista encadeada
de nés atualizada (linha 7), assim como os atributos volume, altura e nimero de descendentes do pai
(linhas 8 — 9) —; Existéncia apenas do né filho — O pai deve ser alocado (linha 4) e os atributos de
caixa envolvente, centroide, drea, altura, volume, nimero de descendentes (desc) e altura topoldgica
(htop), atualizados (linhas 11 — 16) —; Existéncia apenas do né pai — O filho deve ser alocado (linha
19) e os atributos, atualizados (linhas 20 — 25). Observar que, ja havendo o n6 pai, eventualmente
contido em uma arvore, tem-se que os nimeros de descendentes de todos os seus ancestrais devem
acrescer em uma unidade (linhas 23 —25) pela entrada deste novo n6 filho (descendente) —; Existéncia
de ambos nés, pai e filho — Por fim, os dois nds podem j4 ter sido criados e eventualmente serem
parte de arvores tempordrias (no processo de construcdo, pode-se constituir uma floresta). Estes tém

todos os seus atributos atualizados (linhas 27 — 33). O processo finaliza com a atualizagdo também
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dos atributos estatisticos (linhas 34 — 35), e liga¢des “irmao-irmao” e “pai-filho” (linha 36), de forma

a ir estruturando a Max-tree.

Algoritmo 3.2: Algoritmo para insercdo do relacionamento “pai-filho” e célculo de novos atributos
nos dominios da imagem e da drvore.

ENTRADA: MTr7, {npaiv Tpai, xpai}y {nfilhm T filho, xfilho}, €Tr, T, Te, ATea, {n;u Ng, nmam}
SAIDA: MTy

LINK()

1 NP — MT; HASH_TABLE({"pai; Tpai })

2 NF — MT; HASH_TABLE({" filhos T filho })

3 se AN

4 NP — MT7.NEW_NODE(Npai, Tpais Tpais Ty Ty Te, AT, Ny, Ny Mimaz)

5 se AN

6 NE — MTI-NEW_NODE(nfilhm T filhos L filhoy X5 L 4y Ly ATEA; Ty Mgy Nmaz)
7 préximo de N'F' — NP

8 Nvolume ﬁlume +area - (nleho npai); Nzﬁtura  Nfitho — Npai

9 Ndesc Ndesc + 1 Nhtop Nhtop

10 senao

11 sexr < NF = NI — o se:cJ>J\/'F = NE —ua,

12 se NE 2 NP = /\/P<—/\/5, se NS S NP = NP N
]3 Ncint — Ncent + Le; Ncent — cent + 1 Naraa Nab;ea + area

14 N£‘ea NaFre%; NalturaF(_ Naﬁtura; (anlhO npai)

15 %glume — l'ﬁ\/volume;_ N’uolume _; Narea ’ I(anilho npal)

16 desc < Vdesc + Ndesc + 1’ Nhtop — Nhtop + Nhtop

17 senao

18 se AN

19 NE — MTr.NEW_NODE(N filhos T filhos T filhos T Ty Tey ATER, My, Mgy Mimaz)
20 sexr 2 NP = NP — ar; sex, > NP = NP —a,

21 Ncent Ncent + e Narea - Néj‘ea +area; N’uolume — leume +area - (nfilho - npai)
22 se N altura (nfilho - npal) = N altura — Vfilho — Tpai

23 L e = NP +1; N4 —paide NP

24 enquanto N4

25 NA L — N +1; N4 —paide N4

26 senao

27 sexr < NF = NI — o sex, > NF = NI —ua,

28 seNF 2 NP = NP o NE.  seNFSNP = NP o NF
29 Ncent Ncgnt + xC7F Ncent Ncint + Ncent7 Na};ea NaF;eaF—’— area

30 Narea Narea + Narea7 Nvolume Nvolume + Nvolume + Narea : (nfilho - nPU«i)
31 desc - desc Ndesc

32 se Nhtop < Nhtop = Nhtop Nhtop

33 se N altura (anlhO - npm) = Ntﬁtura = Nfilho — Npai

34 NL = NI +ny NP = N2+ N3 N = N 400 NP — N3+ Ny
35 nmaz>/\/F = J\/F — Nmaz: seNF >NP = J\/P — NF

Nmax

36 1rma0deNF<—ﬁlhodeNITg pai de NI' — NP, Hiho de A SN N;a: — NP+ 1
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3.4.2 Estruturas de dados

Esta subsecdo esclarece a forma como se dd a implementacdo de filas hierdrquicas (linhas 4 — 5,
12 — 13 e 22 do Alg. 3.1) e hashing (linhas 1 — 2 do Alg. 3.2) para melhorar substancialmente o
desempenho da construcdo da Max-tree.

Filas hierarquicas. O Algoritmo 3.1 faz uso de uma fila hierdrquica auxiliar, ou seja, uma fila é
definida para cada nivel de cinza que ocorre na imagem, de modo a possibilitar a inundacao recursiva
ilustrada na Subsecao 3.3.2. Caso a imagem tratada tenha quantidade considerdvel de componentes,
também € acentuada a quantidade de inser¢des (linha 22) e remocgdes (linha 13) de pixels (coorde-
nadas). O uso de estruturas dindmicas ndo é a melhor solucio, considerando o custo computacional
de alocacdo de memoria a cada inser¢do. Deste modo, optou-se por estabelecer filas estdticas circu-
lares (circular buffer), nas quais, a reserva de memoria € feita uma tnica vez para o vetor de pixels
de cada fila. Porém, o tamanho deste vetor deve ser definido previamente e a solugdo foi a de utilizar
o histograma para o nivel de cinza em questdo (vide Eq. 2.2), ou seja, a fila n (queue,) deve ter es-
paco para entrada de, no maximo, h(n) coordenadas de pixels, de acordo com a Figura 3.8. Sendo a
posicdo F'I M (do dltimo pixel a ter entrado na fila) determinada, de forma l6gica, para a circularidade
apresentada, pela operacgdo de resto da divisao inteira: F'IM % h;(n). A soma total dos tamanhos dos
vetores € igual ao nimero total de pixels da imagem, ou h;(0) + h;(1) + -+ + hy (L — 1) = |E],
com uso total de memoria referente a dois inteiros (linha e coluna do pixel) vezes o nimero de pixels
da imagem (cardinalidade do dominio ou |E|). E claro que, havendo mais de um componente com
mesmo n, a fila neste nivel ndo serd preenchida totalmente em nenhum momento. O vetor de queue,,,
tendo h;(n) posigdes, é suficientemente grande para comportar os pixels de todos os componentes
com nivel n, porém remocdes ocorrem no processo de inundacdo, supondo a existéncia de regides
separando tais componentes. O desperdicio de memdria, no entanto, ndo € expressivo (a Sec¢ao 3.5
exibe comparacdes de uso de memdria), sendo compensado por esta organizacao no que diz respeito
ao consumo de recurso previsivel (a fila hierdrquica ocupa aproximadamente quatro vezes a memoria

de uma imagem de 8 bits de entrada) e velocidade maior de execugao.

h;(n) posicoes
queue,+

queue, o=3p| Dy Pe see Pq Py Pe
é !

queuey,.|

FIM - - INiCIO

Fig. 3.8: Filas estaticas circulares de pixels para cada nivel de cinza (hierdrquicas).
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Hashing. O hashing utilizado no mapeamento de um limiar n e um rétulo r para localizacio direta
(e imediata) de um né /\fc;;, em memoria, de forma a obter todas as suas informagdes pertinentes,
como relacionamentos “pai-filho”, e atributos do componente de nivel C;, necessario ao algoritmo de
construcdo da arvore (linhas 1 — 2 do Alg. 3.2), é também desenvolvido a partir do histograma h;
da imagem /. Como ja visto, apenas as intensidades presentes em zonas planas da imagem geram
nés da Max-tree. No entanto, para cada intensidade n, a limiarizagdo X, (/) pode conter mais de um
componente de nivel rotulado devidamente por ». Em um caso extremo (hipotético), a limiarizacdo
X, (I) deve produzir h;(n) nds diferentes, supondo cada componente conexo com um tnico pixel.
Neste sentido, a tabela hashing do nivel n (Hash,,), deve ter h;(n) entradas para suportar este nimero
maximo de nés, conforme ilustrado na Figura 3.9. Novamente, trata-se de um tamanho fixo pois a
estrutura € estatica e, portanto, as posi¢des finais de cada tabela (vetor) podem eventualmente nao ser
utilizadas (ter referéncias nulas). No entanto, tal modelo permite um acesso extremamente rapido as

informagdes de um né Ner pela obtengdo de seu enderego em Hash,,[r — 1].

Hash,, 1| hy(n) posigdes )
Hash,, &= :
Hash,, i {

Fig. 3.9: Hashing, para cada nivel de cinza n, de referéncias (endere¢os de memoéria) de nés Ne;.

Banco de nés. A cadanovo né (linhas 4, 6 e 19 do Alg. 3.2), deve haver memdria para todos os seus
atributos e suas referé€ncias (aos nos pai, filho mais velho, irmao mais novo e préximo). No entanto,
também por questdes de desempenho, a alocag¢do ndo é feita individualmente, mas em blocos de 7°
nds. A Figura 3.10 ilustra um exemplo desta estrutura, com 7 = 7, para a Max-tree da Figura 3.7.
Uma lista dindmica de blocos (B, Bs, . . .) € definida. Na primeira inser¢do, um bloco B; para 7 n6s é
alocado. Portanto, um novo bloco Bs, com mesma quantidade de espaco do primeiro, serd necessario
apenas na insercdo do oitavo né. Generalizando, a aloca¢do de um novo bloco £ é feita apenas para
o n6 de nimero (K — 1) - 7 + 1 na sequéncia de inser¢do. Por meio de experimentos, 7 = 1000
foi adotado como uma constante por reduzir significativamente, na média, o tempo de construcao da
Max-tree. Novamente pode ocorrer desperdicio de memoria no ultimo bloco (999 posicoes livres,
no pior caso com apenas um nd). Se a alocacdo de nds fosse feita para cada pixel da imagem, tal
problema poderia ser ainda maior, visto que a quantidade de componentes (nds) é normalmente muito

menor que a de pixels. Uma alternativa seria usar a quantidade de zonas planas (que caracteriza um
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nd) mas, ainda assim, mais de uma zona plana pode pertencer a0 mesmo componente. Além disto,

haveria processamento extra para a determinacao desta quantidade.

B, = | NC )

’

¢ I:.‘ T=T7 posigdes '.>I
B,

?

L T=7 posigdes >|

Fig. 3.10: Banco de alocacio de nos.

N6 (ou nodo). Resta finalmente conhecer a descricdo completa proposta e implementada para um
né. A Figura 3.11 sintetiza todas as informagdes armazenadas (a descri¢do de cada campo segue
a direita, como comentdrio de cddigo, apds os caracteres “//”) e evidencia a necessidade de uso
racional de memoria (sdo aproximadamente 80 bytes para a estrutura), além da preocupacdo com
desempenho mencionada, para constru¢do da drvore. Padroniza-se nivel —1 e rétulo 0 para o né-

cabeca de referéncia a raiz (conforme linha 32 do Alg. 3.1).

3.4.3 Generalizacao de vizinhanca

A linha 20 do Algoritmo 3.1 consiste na verificagdo dos vizinhos Vg(p) do dltimo pixel p visitado
(extraido da fila hierdrquica no nivel de cinza n) para decis@o sobre a continuidade da inundagao
recursiva. Na literatura, é possivel optar pelo uso de vizinhanga-4 ou vizinhanca-8 por serem naturais
no sentido de definirem a conectividade de um componente de nivel. Propde-se aqui, no entanto, uma
flexibilizacdo deste parametro de modo que componentes desconexos por estas duas vizinhancas,
possam eventualmente ser encarados como um unico componente. A Figura 3.12(a) exemplifica
diferentes drvores construidas para trés vizinhangas definidas. A Figura 3.12(b) ilustra uma aplica¢do
de filtragem (por altura e drea), onde um dnico componente é criado pelo agrupamento das letras,
assim como um unico componente para todos os nimeros da placa. Porém, este dltimo, com area

maior, é removido na filtragem por enxerto (vide Cap. 4).

3.4.4 Reconstrucio de um componente de nivel

Segundo a proposta de Max-tree apresentada, cada n6 mantém uma semente de reconstrucao,

ou seja, uma coordenada x = (y;,, T.o) de uma zona plana da imagem original I pertencente ao
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//;iass No_MaxTree {

~

short int nivel; //nivel do né

unsigned int  rotulo; //rdétulo do nd

No_MaxTree *pai; //ponteiro para o nd pai

No_MaxTree *filho; //ponteiro para o ndé filho mais velho
No_MaxTree *irmao; //ponteiro para um irmdo mais novo

No_MaxTree *proximo; //ponteiro para o prdéximo ndé da lista

bool ativo; //indicador se né foi ou ndo filtrado

bool visitado; //auxiliar para atualizag8o de atributos
unsigned int  particao; //rdétulo para segmentagdo da arvore

unsigned int  area; //édrea  do componente

unsigned char altura; //altura do componente

unsigned int  volume; //volume do componente

unsigned int  x,y; //semente de reconstrugdo do componente
unsigned int xmin,ymin; //canto superior esquerdo da caixa envolvente do componente
unsigned int Xmax,ymax; //canto inferior direito da caixa envolvente do componente
unsigned int  xcen,ycen; //centréide do componente

unsigned int  grau; //nimero de filhos

unsigned int descendentes; //ntimero de descendentes

unsigned char alturatop; //altura da sub-arvore

unsigned char niveltop; //nivel topoldgico do nd

float nivel_medio; //nivel médio de cinza do componente

float nivel_desvio; //dispergdo dos niveis de cinza do componente
unsigned char nivel_max; //nivel méximo de cinza do componente

Fig. 3.11: Descri¢do detalhada do n6 da arvore

componente de nivel associado. O Algoritmo 3.3 implementa tal reconstruciao a partir de um né
N selecionado, acrescentando o componente Cxs a uma imagem I, (que pode ser inicialmente de
zeros ou de reconstrugdes de outros nds ja processadas). Basicamente, uma inundagdo é feita, a
partir da coordenada semente N, em que, para cada pixel ¢ visitado, o nivel de cinza do né N,,;,e; €
comparado com o valor (q) e I.(¢) (linha 5). I,(q) s6 é atualizado se 1(q) > N,ve; (caso contrério,
q faz parte de um né ancestral) e I,.(q) < MN,iwe (se pixel ndo visitado, entdo I.(q) = 0; se ja
visitado em reconstrucdes anteriores, atualiza apenas se intensidade for superior). Na Figura 3.13,
sdo visualizados dois componentes reconstruidos individualmente da imagem da calculadora. Esta
funcionalidade € interessante quando ha necessidade de reconstru¢ao de um né especifico de maneira

eficiente (requerido no algoritmo de deteccdo de formas a ser apresentado no Cap. 6).
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Imagem Max-tree A Max-tree B Max-tree C
o
U = mnm
200 0200 ( €(p)

PN 100 100 0 o
100 100 100 (1) 100 (1) 100 (1)

100 100 100
) G @y @) @O Goad

(b)

Imagem original 640 x 480 Imagem filtrada

it - e

Fig. 3.12: Vizinhanca genérica. (a) Arvores para trés vizinhancas. (b) Exemplo de aplicacdo.

Semente
(270, 18)

(183, 257)

ARSI

Componente Ci, Imagem 295 x 316 Componente Cy,

Fig. 3.13: Exemplos de reconstru¢des individualizadas de dois componentes de nivel a partir de seus
atributos “semente”.
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Algoritmo 3.3: Algoritmo para reconstrucao de um componente de nivel.

ENTRADA: N, I, Vg, I,
SAIDA: I,

RECONSTRUCAO_COMPONENTE()
1 pilha.push(N,) //semente
2 enquanto pilha # ()
p < pilha.pop()
para cada ¢ € Vg(p)
se I[Q] Z Nm'vel € ]T [Q] < Nnivel
pilha.push(q)
Ir[Q] — nivel
retorne /,

Co N O\ AN W

3.5 Desempenho do algoritmo

O desempenho do algoritmo estendido da Max-tree, desenvolvido neste capitulo, € analisado de
modo a verificar se a eficiéncia de execu¢do e uso de memoria sao compativeis com outras solugdes
como a de [36] (NC06), que constrdi a estrutura em tempo quase-linear, e a da recente /83 ] (SDCO08)
com o estado da arte de ferramentas morfolégicas. Os testes sdo feitos’ de modo a explorar situ-
acoes variadas de composi¢do estrutural de imagens em diferentes tamanhos. Todos os métodos sdao
implementados em linguagem C++. Cabe aqui agradecimento ao Prof. Laurent Najman pela disponi-
bilizagao do cédigo-fonte (NC06).

Teste A — Imagens de mesmo tamanho. As imagens dos testes da Figura 3.14, oriundas da base
COIL-100 [84], téem dimensdes fixas de 128 x 128 (16384 pixels). A quantidade de ndés de suas
arvores estd entre 500 e 1200. O grafico (a) ilustra o tempo de execucdo, em milissegundos, e o
grifico (b), o uso de memoria pela Max-tree, em quilobytes, para os trés algoritmos. A proposta,
mesmo com introdu¢do de uma série de novos atributos, € equipardvel aos demais algoritmos para

estes casos (imagens relativamente pequenas).

Teste B — Replicacoes de uma mesma imagem. A Figura 3.15 utiliza nova imagem da mesma base
[84]. No entanto, agora sdo feitas replicagdes em ambas dire¢des conforme as dimensdes destacadas
em (a). Novamente, a proposta mantém comportamento semelhante aos demais algoritmos, tanto no
quesito velocidade (b), quanto no uso de memoria (c). Agora torna-se evidente o efeito do nimero
de pixels sobre o resultado. Observe que os eixos dos graficos estdo em escala logaritmica (log-log)

para permitir melhor visualizagao dos pontos. A tendéncia de crescimento €, de fato, “quase-linear”

3 Maigquina utilizada nos experimentos: Pentium© Core™ 2 Duo, 2.0GHz, cache 2MB, RAM 3GB.
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Fig. 3.14: Desempenho de construcdo da arvore para imagens de mesmo tamanho. (a) Imagens de
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de teste (fora de escala). (b) Tempo de execugdo. (c) Memdria utilizada.
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Teste C — Mesma imagem em varios tamanhos. A Figura 3.16 ilustra o tempo para uma mesma
imagem de um lago, originalmente de 1280 x 960, reduzida ambas dimensdes a metade 4 vezes (a).
Um novo grafico (b) é apresentado com a relagdo praticamente linear — com coeficiente angular abaixo
de 1 como esperado (nimero de nés muito menor que o nimero de pixels) — entre as quantidades de
nés e de pixels (b). Os tempos, em (c), € memoria utilizada, em (d), também estdo proximos de
outras solucdes da literatura. Interessante notar que a proposta se destaca pela previsibilidade linear

de duracdo e uso de recursos no caso de escala de uma tnica imagem.
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Fig. 3.16: Desempenho de construcdo da arvore para uma mesma imagem em varios tamanhos. (a)
Imagem de teste. (b) Numero de nés em funcdo do nimero de pixels. (c) Tempo de execucgado. (d)
Memodria utilizada.

Teste D — Imagens aleatorias. Por fim, quinze imagens aleatérias foram geradas, de 100 x 100 até
1500 x 1500, conforme indicado na Figura 3.17(a). O ndmero de nés, neste caso, € relativamente alto
em relacdo ao ndimero de pixels (b) (hd 1, 8 vezes menos nds que pixels em todos os testes). Para este
conjunto de imagens sintéticas, a proposta continua com tempo de processamento intermedidrio ao
das demais propostas, mas passa a consumir relativamente mais memdoria em func¢do da quantidade

elevada de n6s (lembrando que ha uma série de novos atributos sendo associada a cada no).
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Fig. 3.17: Desempenho de constru¢do da drvore para imagens aleatorias. (a) Imagens de teste. (b)
Nuimero de n6s em fun¢do do nimero de pixels. (¢c) Tempo de execugao. (d) Memdria utilizada.

3.6 Consideracoes sobre o capitulo

A estrutura de dados da Max-tree € estendida para suportar um conjunto de novos atributos, im-
portantes no desenvolvimento de operadores diferenciados (Cap. 4), no estabelecimento de valores
originais de extincdo (Cap. 5) ou deteccdo genérica de formas (Cap. 6). Destaca-se que o algoritmo
de [36] determina area, altura e volume, enquanto o algoritmo de [83] acrescenta as coordenadas
de caixa envolvente, no processo de construcdo da drvore. A proposta neste capitulo, além destes,
determina centroide, nivel topologico, altura de subarvore, grau do né, niimero de descendentes,
semente de reconstruc¢ao, além de nivel médio de cinza, desvio padrao, maximo e minimo de
intensidades, para cada né (componente de nivel). Mesmo com o acréscimo de tais atributos, se
mostrou eficiente nos casos de teste, em comparacdo as demais solugdes, tanto em relagdo a tempo
de processamento como uso de memoria, a partir de implementacao de uma arquitetura predominan-
temente estatica de memoria e buscas por meio de hashings. Ressalta-se que todos os atributos foram
calculados em uma unica varredura da imagem. Os mesmos poderiam ser determinados, para cada
componente conexo, a partir das L imagens obtidas pela decomposicao por limiares. No entanto,

para isso, haveria necessidade de uma etapa de rotulagdo para cada uma dessas imagens, isolamento



42 Arvore de componentes

de cada componente conexo rotulado e cdlculo de seus atributos. Além disto, ndo haveria um proce-
dimento direto para determinagdo dos atributos topolégicos.

A Tabela 3.1 mostra as caracteristicas principais das implementa¢des, como complexidade, atrib-
utos e tempo médio de execugdo para 49 imagens® de 512 x 512 (observa-se, para este conjunto
de testes em particular, a proposta, que determina uma quantidade maior de atributos, mais de duas
vezes mais rapida que NC06 e mais de duas vezes mais lenta que SDCO08). A razdo de a SDCO08
ter um desempenho melhor estd fundamentalmente na forma enxuta de representacdo da drvore em
memoria, apenas com opgdes essenciais de navegacao na topologia, e limitagdo do nimero de atribu-
tos, aspecto este que dificulta o desenvolvimento de filtros baseados em topologia por exemplo. Uma
vez apresentados todos os detalhes relativos a drvore de componentes ou Max-tree, passa-se agora
a etapa de desenvolvimento de ferramentas, baseadas nesta estrutura, para filtragem, segmentacio e

reconhecimento. Os préximos capitulos sdo elaborados com este intuito.

Tab. 3.1: Resumo das caracteristicas principais das implementa¢des de Max-tree.

NC06 SDC08 Proposto
. ; baseado em flooding (1) e estruturas de
Algoritmo baseado em baseado em flooding i 8 (1]
union-find [36] [ hashing
. O(n x a(n)),
Complexidade ( (n)) O(L x n) O(L x n)
a(n) <4
area, altura, volume, caixa envolvente,
, centroide, nivel topoldgico, altura de
) area, altura, volume, ) .
. area, altura, volume, ) subdrvore, grau do nd, nimero de
Atributos . i . caixa envolvente, .
intensidade minima . ) i descendentes, sementre de reconstrucao,
intensidade minima ) L 4. . . -
nivel médio de cinza, desvio padrao,
intensidades minima e maxima
The Tsdc Tp'rop
Testes (ms) 218,13 £ 25,23 38,33 + 10,54 93,14 4+ 21,20
(5, 70T g 2, 34T prop) (0,18Tyc; 0, 41Tprop) (0,43Tne; 2, 43T 4e)

Shttp://decsai.ugr.es/cvg/CG/base.htm



Capitulo 4

Operadores conexos antiextensivos

Uma imagem ¢é processada, em grande parte das aplicagdes de visdo computacional, a partir do
tratamento global ou local de pontos. No entanto, a informagdo semantica € limitada se os elementos
da representagcdo forem puramente pontos (com informacao de cor, por exemplo), sobretudo no que
se refere a identificac@o, caracterizacdo e interpretacdo dos objetos (regides) constituintes. Neste
sentido, sugere-se nova forma de representacdo da imagem para que dois objetivos principais possam
ser alcancados: (i) melhoramento dos algoritmos de processamento de imagens existentes, tornando
suas execucdes mais rapidas; (ii) desenvolvimento de novos algoritmos com ampla possibilidade
de parametrizacdo. Neste capitulo, sdo apresentados alguns operadores conexos e antiextensivos
(Def. 2.15) derivados do relacionamento de regides da imagem. Alguns destes — como as filtragens
por area (abertura por area), altura (ou profundidade) e volume — conhecidos, outros conhecidos
mas com implementacio mais eficiente a partir da estrutura de dados em estudo, e os demais sendo
propostas de algoritmos que exploram outros atributos e topologia da drvore. O processamento de
arvores de componentes, como alternativa ou complemento a técnicas no dominio da imagem, se
configura como tépico recorrente na literatura, em especial sob denominagdo de filtros/abertura por
reconstrugdo [85, 86], filtros/abertura de/por atributos [41, 15, 87, 19], afinamento/espessamento por
atributos [10, 16], entre outras, € seu uso estd em constante aprimoramento em processamento de
imagens, como observado na cronologia de algumas publica¢des em conferéncias [15, 87, 19, 32],
periddicos [10, 1, 41, 32] ou teses [88, 11, 89]. Porém o tema ndo se esgota e as possibilidades de
manipulagdo destas estruturas, com o propdsito de gerarem ferramentas inovadoras, € o foco deste

capitulo.

43



44 Operadores conexos antiextensivos

4.1 Filtragem

A selecdo de n6s de uma Max-tree M7T7, baseada na observacdo de seus atributos e informacao
topoldgica disponivel, € importante na redu¢ao do nimero de componentes de 7, no sentido de torna-
la mais apropriada para segmentacao, reconhecimento ou casamento de imagens. Em outras palavras,
um pré-processamento pode ser feito eficientemente. A filtragem discutida tem cardter mais amplo
que abertura morfoldgica [90, 91], abertura por atributo [92, 10] ou filtro por atributo (vide Def. 2.17
do Cap. 2). De forma geral, um filtro morfolégico deve ser crescente e idempotente [93, 94]. Um
filtro por atributo € crescente e antiextensivo. Ja os filtros desenvolvidos sobre a Max-tree tem obriga-
toriedade apenas da antiextensividade, podendo eventualmente se especializar nos filtros anteriores.
Os filtros apresentados também podem ser classificados quanto a forma de remog¢ao de componentes
da imagem, sendo denominados, neste trabalho, de poda' e enxerto® em analogia a acdes semelhantes

em arvores naturais.

Definicao 4.1 (Poda) A poda @bg;d“ consiste na preservac¢do de componentes diferentes e ndo conti-

dos em C ou da remogdo de uma subdrvore completa da Max-tree enraizada no né N'ft:

Dominio da imagem: @Dgﬁda(l)(p) = maxnvrvpen){ €, (1) (p) | CL(1) € CT}

;. . poda R R (41)
Dominio da drvore: i7" (MTr) = {YN € MT; | N #N"%eN ¢ Nigsc}

sendo N 0 conjunto de nds descendentes de N'2.

Definiciio 4.2 (Enxerto) O enxerto ¢)g%""" consiste na remog¢do de um iinico componente qualquer

CX ou preservacdo de todos os nds, exceto N*. Caso o componente seja um mdximo regional

(CX N Mazxreg(I) = CX) ou, de outra forma, caso o né seja uma folha ( ;,fau = 0), entdo tem-se
poda como definicdo mais apropriada.
Dominio da imagem: (1) (p) = maxXwnwrvper){6n(I)(p) | CL(I) #CX)}

4.2)
Dominio da drvore: ) (MTy) = {VN € MT; | N # N*}

A Figura 4.1 sintetiza estas duas visdes de filtragem. A poda da Max-tree tem como efeito a

remogao de elevagdes na imagem. Reconstru¢ao morfoldgica [45], filtros por reconstrucao [44, 96],

abertura por drea [92] sdo exemplos cldssicos de poda. Ja o nome enxerto € sugerido aqui por re-

presentar a inser¢ao de novos componentes no local de remocao do nd, conforme o preenchimento

1Pmning ¢ bastante utilizado em outros contextos, como o da transformada imagem-floresta [95], mas também ¢é uma
operacdo mencionada sobre a Max-tree [31, 28]. Min ou max decision [1] sdo, de fato, denomina¢des encontradas com
sentido de poda da Max-tree.

2Grafting ndo é um termo usual e diz-se simplesmente filtro baseado em critério ndo crescente [1, 5] ou por non-
pruning strategies [31]. Se critério for um atributo (e ndo uma rela¢do topoldgica), direct decision [1] € um termo
utilizado com a mesma funcionalidade do enxerto.
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feito (em azul) na Figura 4.1 (arvore abaixo e a direita). Um conjunto de enxertos pode ser efetuado
pela filtragem da Max-tree por meio de selecao de atributos ndo crescentes. Alguns exemplos serdo

mostrados ao longo deste capitulo.

333??333
O N WU

Fig. 4.1: Filtragem por poda e enxerto do componente Cj.

A Figura 4.2 ilustra o esquema geral de filtragens da arvore, seja de poda e/ou enxerto. Inicial-
mente constréi-se a Max-tree M1, a partir de uma imagem £ de entrada, pelo algoritmo apresentado
no Capitulo 3. A partir deste ponto, a filtragem pode ser baseada nos atributos definidos em cada no,
com possibilidade de vérios deles (filtragem 1 a k) serem analisados sob uma mesma condicao, con-
forme o Algoritmo 4.1. Cada filtragem, de 1 a k, também pode ser baseada nas relacdes topoldgicas
entre os nds. Alguns filtros, com este perfil, serdo propostos neste capitulo. Feita esta primeira
etapa de podas e/ou enxertos, obtém-se uma nova arvore com atributos atualizados (linha 4 do Alg.
4.1) — alguns atributos como area do componente, por exemplo, nao se altera apds uma filtragem,
porém a maioria deles, como altura, volume, grau, descendentes do nd, nivel e altura topoldgica, sao
modificados e devem ser atualizados. Esta drvore intermedidria M 17 pode sofrer novas filtragens e
assim sucessivamente até a obten¢do da Max-tree final de saida M Ty, cuja reconstru¢cdo gera a ima-
gem filtrada resultante S. Veja que todo o processamento de filtragem € feito no dominio da arvore,
possibilitando implementacdes significativamente mais rdpidas.

O Algoritmo 4.1 implementa a filtragem da Max-tree baseada na comparagao (um atributo y esta
ou ndo em um intervalo [din, dmaz|) dos atributos existentes (f1, i, . . ., fix) em cada n6. Em um
mesmo percurso na arvore, pode-se analisar diversos atributos e aninhar as comparacgdes de formas

[IP%A

variadas com “e” e “ou” 16gicos, o que pode significar, ao final do processo, um ganho de desempenho
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Fig. 4.2: Esquema geral de filtragens usando a Max-tree.

em relacdo a solucdes idénticas feitas com percursos consecutivos na arvore ou por meio de filtragens
consecutivas andlogas no dominio da imagem. A remocdo de nd (linha 3 do Alg. 4.1) consiste
simplesmente em marca-lo como inativo, de modo que possa ser utilizado auxiliarmente no processo
de reconstrugdo (vide Alg. 4.3 a seguir) da imagem S de saida. Resta agora entender o procedimento
adotado para atualizacdo de atributos (incluindo aqueles introduzidos no Cap. 3), quando necessdrio,
assim como a reconstrucao para o mapeamento de nds, remanescentes da drvore, em componentes de

nivel da imagem filtrada.

Algoritmo 4.1: Algoritmo para filtragem de poda e enxerto da Max-tree baseada em seus atributos.

FILTRA_MAX-TREE_ATRIBUTOS()

1 paracada N € MT;

2 sedy,, <N, <d,.,.eloudy,, <N, <dy,  elow---dp <N, <d..
3 MTy.remove(N)  //marcar N como inativo

4  ATUALIZA_ATRIBUTOS(M1T})

4.1.1 Atualizacao de atributos

Alguns atributos sao modificados apds uma filtragem. No dominio da arvore, grau, nimero de
descendentes, altura topoldgica e nivel topoldgico de um né obviamente se alteram com podas ou
enxertos. No dominio da imagem, altura e volume de parte dos nés também passam a assumir novos
valores com a remoc¢do associada de componentes de nivel. O Algoritmo 4.2 é responsdvel pela
atualizag@o dos atributos de cada n6 da Max-tree caso ao menos um né seja excluido da drvore.
A linhas 1 — 6 consistem na atualizacdo do nivel topoldégico de cada né por meio de um percurso
em largura (tempo linear). A inicializa¢do (atribuicdo de zero) dos demais atributos, no dominio da
arvore, também € feita neste primeiro passo. A partir deste ponto, de cada uma das folhas (linha 7),
caminha-se em dire¢do a raiz (linha 11), e verifica-se se o n6 (filho) ja foi visitado (linha 12) para
efetuar ou ndo a atualizacdo de volume e nimero de descendentes (linha 13), e grau (linha 14). Por
fim, ajusta-se o calculo de volume e nimero de descendentes (linha 15). A altura e altura topoldgica
sdo atualizadas apenas no caso de o maximo dos filhos, para estes mesmos atributos, tenha sido

alterado com a filtragem (linhas 16 — 17). Exceto o nivel topolégico, que é definido isoladamente no
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percurso inicial, em largura, os demais atributos topoldgicos seguem a mesma ideia de, a partir das
folhas, caminhar até a raiz, verificando nds visitados e ramificacdes (n6s com filhos) da arvore. A
Figura 4.3 exemplifica a atualizac@o destes atributos, para cada caminho (arestas em vermelho), de
cada uma das quatro folhas (N7, N3, N5 e Ny). Os nés ja visitados sdo marcados (preenchimento em
amarelo). O grau de um né (N) é incrementado se, no caminho, seu filho (N7 ainda ndo tiver sido
visitado (Fig. 4.3a). Ao nimero de descendentes de um nd, é somado o nimero de descendentes de
seu filho mais um, caso este ainda ndo tenha sido visitado (Fig. 4.3b). Quanto a altura topoldgica,
atribui-se a do filho, se este ainda nao visitado, e soma-se um, apenas quando tal quantia implicar em
um valor maior que sua altura topoldgica atual (Fig. 4.3c). Evidentemente estes trés atributos sao

atualizados de uma sé vez, ou seja, apenas um percurso, a partir de cada folha, é necessario.

Algoritmo 4.2: Algoritmo para atualizar os atributos de cada n6 da Max-tree apés uma filtragem.

ATUALIZA_ATRIBUTOS(M1T7)

1 N «—raizde MTr;  Nuop < 0;  fila.insere(N);  altura < 0

2 enquanto fila # () //percurso em largura para atualizar ntop e zerar atributos

3 N — fila.remove()

4 Ngrau — 07 Ndesc — 07 Nhtop — 07 ntOp — Nntop +1

5 marcar A/ como nio visitado; N « filho de N

6 enquanto 3N = (N, < ntop; fila.insere(N); N « irmdo de )
7 paracada N € (folhas de MT;) /atualiza altura, volume, grau, htop e desc

8 Naltura — O; Nvolume — O; Ndesc — 07 Nhtop —0

9 desc <+ 0;  htop <— 0; wvolume <+ 0

10 alturabase «— Nyjer; NT «— N; N « paide N

11  enquanto 3N

12 se AT ndo visitado

13 volume «— volume + N _ - ( ol — Nnivel) . desc «+ desc+ 1

14 /\fgmu — Ngrqu +1;  marcar NF como visitado

15 Nvolume — Nyolume + 'UOZUTI?E; Ndesc — Ndesc + desc; htOp — htOp +1
16 se Nujura < altura = (altura = alturabase — Nyiver;  Nattura < altura)
17 se Nutop < htop = Npyop = htop

18 NF — N; N« paide N

4.1.2 Reconstrucio da imagem

Como visto, filtragens sdo feitas exclusivamente no dominio da arvore. Porém, pretende-se pro-
duzir uma imagem resultante de podas ou enxertos. Uma forma eficiente de mapear (renderizar) o
subconjunto de nés da Max-tree para o dominio da imagem € apresentada no Algoritmo 4.3. Utiliza-
se, como referéncia, a imagem [ original. Para cada um de seus pixels (linha 2), a partir da intensidade

e rotulo na matriz status, criada no processo de constru¢ao da Max-tree, verifica-se o né associado
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Fig. 4.3: Tlustracdo da atualizacdo de atributos topoldgicos.

pela estrutura hashing (linha 3). Se este estd ativo (linha 4), ou seja, se ndo foi removido no processo
de filtragem (Alg. 4.1), entdo o nivel de cinza da imagem resultante replica o da imagem de entrada
(linha 5). Caso contrdrio (linha 6), busca-se o pai ativo deste nd, ou seja, busca-se a intensidade de
um componente que persiste apds a filtragem (linha 7). Caso ndo se trate da raiz, que ndo possui pai
(linha 8), atribui-se entdo o nivel deste n6 para o pixel da imagem de reconstrucio (linha 9). Este pro-
cedimento consiste na reconstrucao de todos os componentes remanescentes. Eventualmente pode-se
reconstruir, destes nds, apenas aqueles marcados por algum mecanismo de selecdo (no Cap. 5, é

exibido um destes mecanismos, no caso, de segmenta¢cdo de imagens pela rotulacdo de subérvores).

Algoritmo 4.3: Algoritmo para reconstrucao (renderizacdo) da imagem a partir da arvore filtrada.

ENTRADA: MTy
SAIDA: Iy

RECONSTRUCAO_IMAGEM()
Iglz] < 0,Vz € E C N?
para cadap € E (varredura raster na imagem /)
N «— MT; HASH_TABLE({!|p], status[p]})
se )V estd ativo (ndo filtrado/removido)
Ig[p] = I[p]
senao
NF — pai (ativo) de N/
se INT
IR[p] - gvel
10 retorne [

O Co N OV AN W~
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4.1.3 Filtros topograficos

Considera-se, neste trabalho, filtragem topografica como sendo aquela que age em atributos inti-
mamente relacionados com a representa¢io do relevo ou superficie da imagem. Remete primordial-
mente, portanto, a ideia de processamento de caracteristicas de componentes no dominio da imagem.
Desta forma, suas implementacdes ndo exigem necessariamente a utilizacao de informacdes de uma

Max-tree.

Area, altura e volume. A Figura 4.4 ilustra a filtragem de atributos de area (b), altura (c) e volume
(d) para uma imagem sintética (a). Observa-se a exclusao de topos de relevo diferenciados em cada
caso. Tais filtragens sdo comuns na literatura quando se configuram como poda, ou seja, quando
ha exclusao de nds cujos atributos sejam maiores ou iguais a um certo valor. Aqui, adicionalmente,
também € possivel estabelecer um intervalo de valores de atributos (conforme o Alg. 4.1), procedendo

enxertos se necessario.

\\ (a) imagem original

(d) filtragem por volume

Fig. 4.4: Filtragem topogréfica. (a) Imagem original 322 x 402. (b) Remocao de édrea entre 0 a 5000.
(c) Remocdo de altura entre 0 a 20. (d) Remog¢do de volume entre 0 a 10000.
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4.1.4 Propostas de filtros topologicos

A filtragem topoldgica provém da andlise exclusiva da hierarquia de nds, sendo feita no dominio
da arvore (embora com interpretacdes na imagem). Atributos propostos neste trabalho, como nivel
topolégico, grau, nimero de descendentes e altura topolégica, podem ser observados e nds sao descar-
tados conforme o intervalo de valores desejado. Nesta modalidade, filtros diferenciados como, por
exemplo, a eliminacdo de nds que ndo possuem irmaos, podem ser projetados para simplificacao de
imagens. Vale recordar que tais atributos sao calculados incrementalmente, nao alterando a comple-

xidade de construcao da arvore.

Nivel topolégico, grau e nimero de descendentes. Assim como os nds foram preservados ou
descartados, a pouco, em fungdo da drea, altura e volume dos componentes da imagem, qualquer
outro atributo pode ser verificado em filtragens (Alg. 4.1). Neste ponto, propde-se a exclusdo de
nés conforme seu nivel topoldgico, grau ou quantidade de descendentes. A Figura 4.5 ilustra esta
ideia por meio de um exemplo sintético (a). A filtragem de nds pelo nivel topoldgico (b) consiste na
remog¢do de componentes da imagem cuja propriedade comum € a distancia que tém em relacdo ao
menor nivel de cinza da imagem (raiz da drvore). A remoc¢do de né baseado em seu grau (nimero
de filhos) (c), consiste na retirada de componentes que contém certo nimero de outros componentes
[30]. Pode-se pensar também no contrario, preservando apenas componentes dos quais surgem um
certo nimero de elevagdes no relevo da imagem. Por fim, a decisdo sobre a permanéncia de nds
pode, opcionalmente, ser feita com base em seu nimero de descendentes (d). Um componente que
contém quantidade significativa de outros componentes internos — que, por sua vez, contém outros,
e assim sucessivamente — apresenta um valor considerdvel de descendentes (sempre maior ou igual a
quantidade de filhos). Estas simplificacdes podem ser interessantes no sentido de facilitar etapas de
processamento subsequentes, sobretudo em imagens com constituicao estrutural previsivel adquiridas

em ambientes controlados de iluminacao.

Altura topolégica. Dentre os novos atributos, também pode-se observar a altura topoldgica (ou
altura da subarvore) associada a cada n6. Um filtro baseado na remocao de nds por imposicao de
limites a este atributo (Alg. 4.1) tem efeito de retirar componentes da imagem, cujas elevacoes in-
ternas, apresentam certa quantidade de componentes sobrepostos. A Figura 4.6(b) exemplifica esta

ideia aplicada a imagem (a) pela exclusdo de nés com alturas de subdrvores no intervalo de 1 a 3.
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g (a) imagem original J

(d) filtragem por nimero de descendentes

Fig. 4.5: Filtragem topoldgica. (a) Imagem original. (b) Remoc¢do de niveis topoldgicos de 2 a 4. (¢)
Remocdo de nés com grau de 2 a 4. (d) Remocao de nés com nimero de descendentes de 2 a 5.

4.1.5 Nos salientes e sem irmaos

Além da reducg@o de nds e consequente simplificagdo da arvore, é possivel manter a organizacao
estrutural da imagem, no sentido de preservar todas as ramificacdes existentes. Para isto, mais dois

filtros topoldgicos sdo desenvolvidos:

Nos salientes. Onde sdo removidos nés (componentes), a partir de todas as folhas (maximos re-
gionais), até a ocorréncia de uma ramificacdo, ou mais precisamente, até encontrar um né que tenha
ao menos mais um irmao (sendo este preservado) [30]. O Algoritmo 4.4 sintetiza esta acao e a Figura
4.6(c) mostra um exemplo desta filtragem. A Figura 4.7(a) mostra, por sua vez, o efeito da aplicagao
deste filtro sobre uma imagem real. Para a imagem do camera, ha uma reducio de nds de um total de
15811 (imagem original) para 12114, ou seja, de aproximadamente 23%. A similaridade estrutural
SSIM [97], entre as imagens, neste caso, € cerca de 0,99. Em outras palavras, a remoc¢ao de “nds

salientes” promove uma simplificacdo da arvore (da imagem) com manutencdo do aspecto visual.

Nos sem irmaos. Onde é descartado um né (componente), sempre que seu pai (componente pai)

o envolver exclusivamente, ou seja, ¢ feita a remog¢ao de nds caracterizados como filho tnico [30].
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Algoritmo 4.4: Algoritmo para filtragem de nds salientes.

FILTRA_SALIENTES()

1 paracada N € (folhas de MT})

2 NP « pai de N

3 enquanto IN e NP =1 = (MTremove(N); N «— NT; NPT < paideN)
4

grau

ATUALIZA_ATRIBUTOS(M1TY)

O Algoritmo 4.5 implementa esta ideia e seu efeito pode ser visualizado na Figura 4.6(d). A arvore
resultante da filtragem ““sem irmaos”, no negativo da imagem (ou Min-tree), assemelha-se a arvore de
lagos criticos [14, 98], porém € n-dria (um n6 pode ter n filhos), enquanto esta tltima € bindria (um né
pode ter, no maximo, dois filhos). Além disto, a fusdo de regides (ou jun¢do de componentes em um
unico pai) continua seguindo a relagdo de inclusao de componentes na Max-tree, enquanto, na arvore
de lagos criticos, outros critérios, como altura (profundidade) ou volume, sao adotados. Menciona-se
ainda o fato de a Max-tree se restringir a operacdes conexas antiextensivas (o watershed utilizado de
forma iterativa na arvore de lagos criticos, por outro lado, decide pela divisao de zonas de empate
fugindo aos dominios de borda dos componentes). Figura 4.7(b) mostra a ac¢do do filtro sobre uma
imagem real. H4 reduc@o de 45% de nés e similaridade estrutural SSIM [97] de 0, 59 entre imagens
filtrada e original. Em outras palavras, a remog¢ao de “nds sem irmaos” implica em uma simplificacao

expressiva da arvore (da imagem), mas compromete o aspecto visual.

Algoritmo 4.5: Algoritmo para filtragem de nés sem irmaos.

FILTRA_SEM_IRMAOS()

1 paracada N € MT;

2 NP « pai de N

3 se N eNS,, =1 = MT.remove(N)
4

ATUALIZA_ATRIBUTOS(M1TY)

4.1.6 Filtros estatisticos

Com relag@o aos atributos estatisticos de cada né6 AV da drvore, derivam-se algumas propriedades:
e N,

trata-se de um maximo regional; caso a diferenca seja mixima, trata-se do componente com mais alto

(i) escala local como a diferenga entre N, — caso tal diferenca seja 0 (ou se NV,,, = 0),

mazx min

intervalo de niveis de cinza (raiz) —; (ii) homogeneidade local que, baseada na informacao de desvio

padrdo N, indica o quanto hd de variagdo nos niveis de cinza do componente ou, de certa forma,

e N,

Nmazx*

o quanto o nivel médio NV, se distancia dos extremos N, A selecdo de nos, baseada

min

na especificacdo de um intervalo [d,n, dmas| sobre atributos estatisticos (no Alg. 4.1), possibilita

implementadagdo de novos operadores conexos antiextensivos. Destacam-se:
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Ny (a) imagem original J

A

(d) filtragem de nds sem irmaos

Fig. 4.6: Filtragem topoldgica. (a) Imagem original. (b) Remocao de nés com altura topoldgica (da
subdrvore) de 1 a 3. (c) Remocdo de nds salientes. (d) Remoc¢ao de nds sem irmaos.

Filtragem de
nés salientes
: >
Structural SIMilarity = 0,99
Reducao de nés = 23%

Filtragem de
nés sem irmdos

Structural SIMilarity = 0,59
Reducdo de nés = 45%

(b)

Fig. 4.7: Filtragem topoldgica. (a) Filtragem de nds salientes. (b) Filtragem de nds sem irmaos.
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Restricao de contraste e limiarizacao baseada em regioes. A restricdo de contraste é¢ dada pela
— N,

constante pré-definida. Quanto a limiarizacdo, o cdlculo de Niblack [99] ou de Bernsen [100] pode

selecdo de nos condicionada a sua escala local, Lo = N, menor ou maior que uma

mazx min

ser definido, para cada componente, respectivamente, por Ly = N, +a-N, (onde o € [—1,+1] € R

deve ser escolhido) e L = %

. Os nos sdo preservados ou nao se tais valores estiverem
acima ou abaixo de uma constante®. A Figura 4.8 mostra um exemplo sintético de ambos operadores.
Na Figura 4.9, hd um exemplo real, no qual, cada componente de nivel da imagem de uma aspirina
sofre restri¢ao de contraste de 50. Verifica-se a simplificagdo da imagem de (a) para (c) e respectivos
maximos regionais (b) e (d). Na Figura 4.10, por sua vez, observa-se a segmentagao de biscoitos pela
limiarizagdo aplicada a componentes sugerida, em comparagdo com a limiariza¢do de Otsu [100]. O
limiar em fun¢do da estatistica dos componentes, em (b) e binarizacdo em (c), embora com escolha
manual do valor 140 e « = —0, 1, produziu, em um Unico passo, a segmenta¢do desejada com
somente 2 componentes conexos referentes a regides de interesse. Com o limiar de Otsu (d), foram
obtidos 6 componentes conexos, dos quais, aqueles indesejados, neste caso, caracterizados como
pequenas regides localizadas proximas as bordas dos objetos, sdo facilmente removidos com uma

abertura por drea, mas com processamento extra, além da definicdo arbitrdria da drea a remover.

(a) imagem original

(c) filtragem por limiarizagdo adaptativa

Fig. 4.8: Filtragem estatistica. (a) Imagem original 322 x 402. (b) Remocdo de componentes com
contraste menor ou igual a 100. (c) Remocao de componentes com limiar 150 e « = —0, 5.

3Niblack e Bersen defininem originalmente seus respectivos limiares em funco da vizinhanga de um pixel. Caso a
intensidade deste esteja acima ou abaixo do limiar, assumird valor 1 ou 0 na imagem resultante.
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(a) Imagem original  (b) Médximos de (a) (c) Lo <50 (d) Maximos de (c)

Fig. 4.9: Exemplo de restri¢do de contraste de componente.

(a) Original image (b) Ly < 140, (c) X¢(Ln < 140), (d) Otsu
a=-0,1 t=1
Fig. 4.10: Exemplo de limiarizacdo em componentes.

4.2 Operadores mistos

Filtros, com base nos atributos apresentados, podem misturar aspectos da topografia da imagem

com a topologia da drvore. Nesta secdo, trés operadores sdo desenvolvidos com este perfil.

4.2.1 Areas préximas

Na topografia da imagem, é comum ocorrer de componentes de nivel, relacionados como pai
Cyrp € filho Cyr, terem dreas (ou alturas ou volumes) préximas, ou seja, NP~ NE_ |
ilustrado na Figura 4.11(a). Ao ser detectada a condigdo de NP, — NE < Area, sendo Agreq

arbitrario, na andlise da Max-tree, um dos dois nds, Cy-» ou Cprr, pode ser removido sem comprometer

conforme

a imagem. A Figura 4.11(b) mostra um exemplo para A,,.., = 5000 (valor este expressivo para haver
algum efeito na imagem sintética composta por poucos componentes com dreas distantes entre si). A
Figura 4.12 ilustra situagcdes mais praticas deste filtro e demonstra, com dois exemplos, que, mesmo
com redugdo significativa de nés (mais de 45%), a similaridade SSIM [97], entre as imagens antes ¢
apos esta filtragem, € alta (cerca de 99% para a imagem fotografica). O Algoritmo 4.6 implementa a
remogao de filho se tiver drea proxima a do pai. O processo inicia-se pelas folhas mais “profundas”
(linha 1), ou seja, na ordem descrescente de seus niveis topoldgicos (atributo definido no capitulo
anterior), de modo que haja padronizacdo, sem inconsisténcia, na sequéncia de eventuais remog¢des
de componentes. As dreas de pai e filho, sdo observadas no caminho a partir de cada folha até a raiz
(linhas 2 — 7), havendo descarte de n6 se a diferencga destas for inferior ou igual a A,,., (linha 4).
O parametro remove_folha é um valor booleano que oferece a op¢ao de remogdo ou ndo de folhas
(linha 5) que sdo, muitas vezes, elementos visuais notérios da imagem (na Fig. 4.11b, por exemplo,

estas sdo preservadas).
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Cyr
A

—

() (b)

Fig. 4.11: Operador de areas proximas entre pai e filho. (a) Ilustracdo de componentes “pai-filho”
similares. (b) Exemplo de remog¢ao de componentes para A .., = 5000.

BEEIEEE 5~ Ay

.170 198 226 255 | >

.170 198 226 255 Structural SIMilarity = 0,93
Redugdo de ndés = 45%

(a)

Dgrea= 10
! >

Structural SIMilarity = 0,99
Reducdo de nés = 45%

(b)
Fig. 4.12: Filtragem por dreas proximas entre pai e filho. (a) Imagem sintética de rampa. (b) Imagem
fotografica.

4.2.2 k-max

O objetivo principal deste operador [17] é o de obter regides proximas a maximos regionais (ou
minimos regionais se a Min-tree for utilizada). A topologia da arvore € explorada ao se isolar nés
com certa distancia das folhas, e a topografia da imagem, ao se levar diferencas de niveis de cinza em
consideracdo. O Algoritmo 4.7 detalha a ideia, na qual, a partir de cada folha (linha 1), segue-se kgope
passos no caminho em dire¢d@o a raiz (linha 7) até que o tltimo né visitado esteja a pelo menos kgesce
passos da raiz da drvore (linha 3) — esta dltima restricdo impede a eliminagdo de regides normalmente
maiores ou proximas a intensidade minima da imagem —; no maximo, com H,,,, de diferenca de nivel
de cinza em relag@o ao mdximo regional (folha) de origem (linha 9); e enquanto de um filho para seu
pai ndo houver um salto maior que h,,,,, em relacdo a diferenga entre seus niveis de cinza (linha 9).
Na arvore da Figura 4.13(a), tem-se indicado a aplicacdo de tais parametros. Em (b), obtém-se todos
0s maximos regionais. Em (c), sobe-se 1 e mantém-se distancia 2 da raiz. Em (d) e (e), limita-se o

H,pow © hiae respectivamente. Conforme a escolha dos parametros, o operador pode se comportar
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Algoritmo 4.6: Algoritmo de simplificacdo da arvore com base na difererenca de areas entre pai e
filho.

ENTRADA: MT;, Ayrea, Temove_folha
SAIDA: MTy
AREAS_PROXIMAS()
para cada \ € (folhas de MT; em ordem decrescente de nivel topoldgico)
NF « paide N
enquanto N7
se NP - Narea S Aarea

area

1
2
3
4
5 se remove_folha € Nyg =0 = MT.remove(N)
6 senao

7 N — NP NP« paide N

8 ATUALIZA_ATRIBUTOS(MTY)

como: maximo regional se ke = 0, kgesce = 0, hppar = 00 € Hyper = 00; ¢ H-maxima [38, 101]
se ksope =(altura da arvore), kgesce = 0, Appar = 00 € Hypge qualquer. A Figura 4.14 exemplifica uma
aplicacdo de segmentagdo da regido porosa em imagens de solo, obtidas por um tomégrafo [102],
com base no k-max [17].

Algoritmo 4.7: Algoritmo k-max.

ENTRADA: MTy, ksoves kdesces Hmazs Pmaz» particao, finais
SAIDA: MTy

K-MAX()
1 paracada N € (folhas de MTy)

2 Ninicial < Nnivel

3 se kdesce S Nntop

4 se (ndo finais) = Nparticao = particao

5 se ksobe < Nntop - kdesce = passos — ksobe

6 sendo =  passos «— Nuiop — Kiesce

7 para k = 0 até passos — 1

8 Nanterior < JNnivels N — Pal de N

9 se (nanterior — Nnivel > Hmax) ou (nanteTiOT — Nnivel > hmax) = qllebl'e 1390
10 sendo, se (ndo finais) = Nparticao < particao

11 se (ksope = 00uk > 0) e finais = Nparticao < particao

12 ATUALIZA_ATRIBUTOS(MTY)

4.2.3 Reconstrucio morfologica

A reconstru¢do morfolégica de marcadores S, condicionados a uma imagem /, é um tema recor-

rente em processamento de imagens [45, 103, 85], aplicada normalmente como ferramenta auxiliar
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Fig. 4.13: Operador k-max. (a) I e parametros. (b) Selecao ksppe = 0 € kgesee = 0. (c) Selecao
ksope = 1€ kgesce = 2. (d) Selec@o ksope = 5, kgesce = 0 € Hppare = 40. (e) Selecdo kgppe = 5,
kdesce =0e hmax = 40.

Imagem 1 Imagem 2

Fig. 4.14: Exemplo de aplica¢do do k-max com kgppe = 5 € kgesce = O.

para realgar elementos especificos (marcados), atenuando o restante da imagem. Pode-se pensar neste
operador como uma sequéncia infinita de dilatagdes de S' (até a estabilidade, na pratica) condicionadas
a I [38]. No entanto, esta acdo apresentaria custo computacional elevado dado o encadeamento de
filtros ndo-lineares. Uma forma mais eficiente € interpretada como a manutencdo, na imagem /, ape-
nas de componentes que t€m intersec¢do com o marcador S (vide Eq. 2.11). Em vez de gerar uma
imagem resultante da reconstru¢do, o Algoritmo 4.8 implementa tal ideia no contexto da Max-tree.
A Figura 4.15 ilustra dois exemplos de reconstruc¢do, o primeiro com um tUnico pixel marcador (a) e
o segundo com dois marcadores (b). A reconstru¢do morfoldgica, nestes moldes, requer marcadores
na imagem e processamento na drvore e trata-se, portanto, de um operador com elementos de ambos
dominios. A proposta deste trabalho consiste em uma implementacdo alternativa sob ponto de vista

da Max-tree.

O desempenho do algoritmo de reconstru¢do, baseado na Max-tree, é satisfatério, mesmo havendo
necessidade de criacdo da arvore, processamento para preservacao dos nds de interesse e reconstrugdo
(renderizacdo) da imagem de saida. A Tabela 4.1 (no final do capitulo) exibe uma comparagao entre

operador idéntico com implementacdo usando varreduras raster, anti-raster e fila [45], em C++, pela
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Algoritmo 4.8: Algoritmo de reconstrucio, a partir de um marcador S, feita no dominio da arvore.

RECONSTRUCAO_MORFOLOGICA(MT7}, S)

1 paracadapc S

2 N — NISF;}MS[Z)]

3 enquanto 3N = (marca N como pertencente a reconstru¢do; N « pai de N)
4 paracada N € MT;

5 se N ndo estd marcado como visitado = M7 .remove(N)

6 ATUALIZA_ATRIBUTOS(MTY)

Fig. 4.15: Operador de reconstrugdo. (a) A partir do pixel (200, 150) ou n6 C2;. (b) A partir dos
pixels (150, 45), (80, 325) ou nés Ci,;,C2,,.

eficiente biblioteca SDC Morphology Toolbox*, na qual nio h4 utilizacdo da Max-tree; € a proposta
aqui apresentada. As colunas, da esquerda para a direita, sdo: imagem original, disposi¢ao dos
marcadores — primeiro teste com apenas um ponto central; segundo teste com toda a linha central; e
terceiro teste com um frame de pontos, ou seja, primeira e Ultima linhas e primeira e dltima colunas
—, nds remanescentes da reconstru¢do, tempo para a solucdo do estado da arte sem uso da Max-
tree, primeira proposta® — com a arvore sem qualquer alteracdo, contendo a totalidade dos atributos
definidos neste texto — e seu ganho e, por fim, a segunda proposta® — com arvore modificada, contendo
recursos suficientes para implementacao da reconstru¢do — e seu ganho sobre a solu¢do da SDC.
Observa-se que, para uma mesma imagem, o acréscimo de pontos nos marcadores tende a reduzir
o tempo de processamento na solucao sem a Max-tree, dada a preservacdo de uma quantidade maior
de pixels da imagem e maior brevidade na estabilizacdo do processo de crescimento de regides. En-
quanto o desempenho das propostas, com a Max-tree, se mantém com alteracdo minima, pois tanto
o algoritmo de constru¢do da drvore (Alg. 3.1) ou de renderizacdo (Alg. 4.3), no final do processo,
visitam, em tempos praticamente iguais (em segundos), todos os pixels desta mesma imagem, repre-
sentando a maior fatia de processamento (a constru¢ao da Max-tree, por exemplo, significa cerca de
trés quartos do tempo total de processamento desta forma de reconstrucao morfolégica). De todo
modo, a grande vantagem do método sugerido estd na disponibilidade da 4rvore simplificada, re-

sultante da preservacdo apenas de nos relacionados a reconstrug¢do, para eventuais processamentos

‘http://mmorph.com
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subsequentes antes da geracdo da imagem de saida.

4.3 Complexidade

Verificou-se, no Capitulo 3, a eficiéncia de dois destacados algoritmos para constru¢do da Max-
tree. Na pratica, ambos se caracterizam por tempo quase-linear supondo um valor relativamente baixo
para o fator multiplicatvo de suas complexidades («(n) < 4 para o algoritmo de [36] ou 2 < L < 256
para o algoritmo de [1]). Tem-se claro também que, no dominio da drvore, hd menos elementos a
processar (por exemplo, para 49 imagens 512 x 512 da base http://decsai.ugr.es/cvg/CG/
base.htm, o nimero de nés corresponde, em média, a 16% do nimero de pixels) e o desempenho
passa a ser medido em func¢ido do nimero de nés N. Supondo que cada né possa ter, no maximo m
filhos, e que a altura topolégica seja h, entdo uma 4rvore completa apresenta m” folhas. Ainda para
uma arvore completa, o nimero de nés em fungdo da altura consiste em uma soma de progressao

geométrica (dado o nivel 0 com 1 n6, nivel 1 com m nds, ..., nivel k£ com m* nés) igual a N =
mhtl_1
m—1

A atualizacdo de atributos (Alg. 4.2), utilizado em todas as operagdes de filtragem de nés, per-

. Isolando h nesta expressdo, obtém-se h = log,, [N(m — 1) + 1] — 1.

corre, a partir de cada folha, todos os nds ancestrais até a raiz, sendo, portanto necessarias mlh
operagdes. Para uma drvore completa, esse valor é milogm[Nm=1+1-1} floe [N (m — 1) 4 1] — 1},

. N(m—1)+1
ou seja, %

{log,,[N(m — 1) + 1] — 1} operagdes. Sendo assim, para valores assintdticos de
N e m, é facil demonstrar que o referido algoritmo é O(N log N) (caso médio). Supondo a confi-
guracdo de nés dada pela Figura 4.16, na qual a arvore tem N/2 folhas e altura N/2, tem-se entdo
(N/2)? operagdes, ou seja, O(N?) (pior caso). Porém, na pratica, a altura mdxima da arvore é L — 1,
pois L (quantidade de niveis de cinza) limita o tamanho do “empilhamento” de componentes de nivel

na Max-tree. Desta forma, a complexidade é, no pior caso, O(N x L), sendo L tipicamente constante.

raiz

| [

‘ altura=L !

Fig. 4.16: Topologia da Max-tree, em “pior caso”, para atualizacdo de atributos.

Quanto a filtragem de atributos (Alg. 4.1), esta efetua uma visita¢do de todos os nés, em tempo
linear, seguida pela atualiza¢do dos atributos. Desta forma, também se caracteriza como O(N x L). A
filtragem de nds salientes (Alg. 4.4) verifica, a partir de cada folha, o primeiro ancestral com mais de
um filho, sendo, no pior caso, O(N x L) e, em seguida, também procede a atualizagdo de atributos. Ja

a filtragem de nés sem irmaos (Alg. 4.5) é feita em tempo linear, porém o algoritmo passaa O(N x L)
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devido a atualizagdo de atributos. Na simplificacdo de nds, cujas dreas entre pai e filho sdo préximas
(Alg. 4.6), é necessdria a ordenacdo das folhas pelo atributo “nivel topolégico” em O(N log N) e, a
partir de cada folha, verificacdo das relacdes “pai-filho” dos ancestrais que, no pior caso, € feita em
O(N x L). Desta forma, este algoritmo é de ordem O (N log N), supondo L constante e O(N X L)
caso contrario. O k-max (Alg. 4.7), por sua vez, caminha em dire¢ao a raiz, no pior caso, k passos a
partir de cada folha e, portanto, o algoritmo é O(k x N), sendo 0 < k < L, além da atualizacdo de
atributos.

Duas operagdes necessitam de informagdes no dominio da imagem, onde seu nimero n de pixels
deve ser levado em consideracdo. Na reconstru¢do da imagem (Alg. 4.3), uma varredura (raster)
¢ feita na imagem e, para cada pixel visitado, verifica-se em tempo constante (pelo hashing) o n6
associado na arvore. Caso este tenha sido filtrado, procura-se o primeiro ancestral ativo. Este pro-
cedimento leva, no pior caso, O(n x L). Por fim, a reconstru¢do morfoldgica (Alg. 4.8), consiste
em determinar os nds a partir das sementes, em pior caso, para todos os n pixels da imagem, ou seja,
em tempo linear. E, para cada um destes nds, visita-se todos os L. — 1 ancestrais preservando-os no
resultado. Varre-se posteriormente todos os nds, em tempo linear, removendo aqueles sem indicac¢ao
de preservagdo. Ao final, tem-se complexidade O(n x L) para a reconstru¢do morfoldgia.

Para todos os operadores mencionados, a atualizacdo de atributos pode eventualmente nao ser
necessdria, caso a inten¢do seja apenas a de reconstru¢do da imagem sem os componentes elimina-
dos, ap6s a dltima filtragem (ou seja, ndo havendo filtragens subsequentes). A Tabela 4.2 resume o

desempenho dos algoritmos com ou sem esta tarefa de atualizagao.

4.4 Consideracoes sobre o capitulo

Neste capitulo, um conjunto de filtros € apresentado e exemplos diferenciados de resultados pro-
duzidos sdo exibidos. A peculiaridade € que todos eles sdo baseados na Max-tree. Podas e enxertos
sdo efetuados a partir de propriedades dos nds. Alguns filtros novos sdo estabelecidos considerando,
por exemplo, a verificagdo de atributos topoldgicos, acrescentados em tempo de construcio da arvore,
como nivel topolégico, nimero de filhos (grau) ou nimero de descendentes de cada n6. A ideia da
remocdo de nods salientes e de nds sem irmaos (este ultimo contemplando o primeiro), por exemplo,
¢ a de simplificar a drvore (imagem) para processamentos seguintes [30]. A reducdo de ndés da Max-
tree, usando o filtro “nds salientes”, ndo € significativa , porém ha manutencdo do aspecto visual da
imagem (como visto na Fig. 4.7a). Em relac@o aos “nds sem irmaos”, uma quantidade mais ampla
de nés € retirada e as ramificacdes sdo preservadas, porém com comprometimento da similaridade
entre imagens de pré e pos-processamento (Fig. 4.7b). A remocao de nds por “dreas proximas” € de-

senhada no sentido de possibilitar ambas caracteristicas desejaveis: a simplificacdo efetiva da arvore
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e menor alteracdo possivel de percepcao visual da imagem renderizada (Fig. 4.12). A simplificacdo
também ocorre nos filtros estatisticos sugeridos, baseada na restricdo de nés segundo a composi¢ao
de intensidades em cada componente de nivel. Utilizando atributos como minimo, maximo, média
e desvio padrdo de niveis de cinza, produzidos incrementalmente no algoritmo de inundagado do [1],
pode-se estabelecer restrigdes de contraste ou limiarizagdes a cada componente da imagem.

A supressdo de nds impacta no tempo de processamento de etapas subsequentes na mesma arvore
(pois hd menos elementos a considerar) com resultado semelhante ao obtido sobre a arvore original
(com a totalidade dos elementos). Além disso, verifica-se que as imagens geradas apds filtragens,
como, por exemplo, a de “dreas proximas”, apresentam compressao sempre maior que a original, seja
aplicando um algoritmo genérico (como os baseados em codificacio de Huffman) ou outros especi-
ficos para imagens (como os baseados em transformada discreta de cossenos), devido a presenca de
menor nimero de componentes de nivel e, consequentemente, da elevacao de ocorréncias das inten-
sidades que persistiram na imagem resultante. O operador k-max [17], por sua vez, permite uma
flexibilizacdo de escolha de parametros, em relagdo a quantidade de arestas a partir das folhas da ar-
vore ou as diferencgas entre niveis de cinza nas relacdes topoldgicas, para sele¢do de regides ao redor
de maximos regionais. Este recurso pode se especializar, por exemplo, no operador /-maxima [38].
Quanto a reconstru¢do morfoldgica, uma grande vantagem do método, baseado na Max-tree, estd na
disponibiliza¢do de uma estrutura simplificada, resultante da preservagcao apenas de nds pertinentes,
para eventuais processamentos subsequentes antes da geracao da imagem de saida. O tempo de pro-
cessamento desta forma de reconstru¢cao morfolégica pode eventualmente ser vantajoso se 0 nimero
de pontos de marcagao for suficientemente pequeno (vide Tab. 4.1). Métodos cldssicos de cresci-

mento de regides, nestes casos, acabam tendo um nimero de iteracoes elevado até a estabilidade.
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Tab. 4.1: Comparacgdo de implementagdes de reconstru¢do sem e com utilizagdo da Max-tree.
Nos Sem Com Ganho Com Ganho
Entrada  Marcadores Saida da Max-  Max- de Max- de

rec. tree tree’  tempo® tree®  tempo®
campinas ponto 043% 0,095 0,095 0% 0,085 11%
central
linha 273% 0,085 0,11s -27% 0,085 0%
central

500 x 324 Sframe 534% 0,03s 0,10s -70% 0,085 -63%

apucarana PO 0,16% 0,225 0,235 4% 0,165 27%
central
linha 1,02% 0,165 0,235 -30% 0,155 6%
central

800 x 600 Sframe 293% 0,08s 0,245 -67% 0,16s -50%

ponto
central

E linha
central

1280 x 980 frame

sanfrancisco 0,07% 0,31s 0,53s -42% 0,38s -18%

0,50% 0,29s 0,53s -45% 0,37s -22%

3,06% 0,225 0,54s -59% 0,38s -42%

ponto
central

0,00% 0,12s 0,79s -85% 0,60s -80%

joinville
P - linha
& central

1600 x 1200 frame

n
"

= ¥ .

i

. . t . . J "

027% 0,59s 0,795 -25% 0,585 2%

|
|

133% 0,39s 0,80s -51% 0,60s -35%

rio ponto 0,03% 2,77s 1,42s 49% 1,085 61%
central
linha 042% 2.78s 1,435 49% 1,065 62%
central

2048 x 1536 frame 1,43% 1,54s 1,43s 7% 1,07s  31%

saoludgero PO 0,01% 3,825 2,985 22% 2,225  42%
central
linha 021% 3,335 2,965 11% 2.16s 35%
central

3008 x 2000 frame 1,11% 1,82s 2,96s -39% 2,20s -17%

Total 18,64s 18,165 3% 13,41s 28%
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Tab. 4.2: Complexidade dos operadores desenvolvidos com base na Max-tree, sendo n o ntimero de
pixels, NV o nimero de nds, L a quantidade de niveis de cinzae k € N*, k < L.

Algoritmo Com atualizag@o de atributos ~ Sem atualizag¢do de atributos
ATUALIZA_ATRIBUTOS O(N x L) -
FILTRA_MAX-TREE_ATRIBUTOS O(N x L) O(N)
FILTRA_SEM_IRMAOS O(N x L) O(N)
FILTRA_SALIENTES O(N x L) O(N x L)
AREAS_PROXIMAS O(NlogN) O(NlogN)
K-MAX O(N x L) O(k x L)
RECONSTRUCAO_IMAGEM O(n x L) O(n x L)

RECONSTRUCAO_MORFOLOGICA O(n x L) O(n x L)




Capitulo 5
Valores de extin¢cao

A localiza¢do e segmentacdo de objetos de interesse de forma mais direta possivel € uma ca-
racteristica desejavel em muitas aplicacdes de visdao computacional. Em morfologia matemética, a
definicao de contornos de objetos € frequentemente obtida por watershed — ou algoritmo de linhas
divisoras de 4gua — [104] baseado na inundag¢ao a partir de marcadores. Considerando uma imagem
em niveis de cinza como uma superficie topografica (intensidade como valor de altitude), os platds
(zonas planas) na base de vales (minimos regionais) ou no topo de montanhas (méximos regionais)
sdo tipicamente utilizados como marcadores. Entretanto, imagens adquiridas por cAmeras ou scanners
normalmente apresentam um numero acentuado destes pontos extremos, que podem se caracterizar
como ruido ou outra regido indesejdvel e gerar uma sobressegmentacdo. A selecdo de minimos ou
maximos mais significativos como marcadores pode ser feita por dinamica [105, 2, 8], uma medida
de contraste dada pela minima altitude a ser superada, no caminho, a partir de um vale, para atingir
outro vale mais profundo, como ilustrado na Figura 5.1. Este conceito foi estendido pela defini¢do
de valores de extingdo associados a cada extremo da imagem [106, 107]. O valor de extingdo de um
extremo regional (minimo ou maximo), para qualquer atributo crescente (altura, area, volume, etc) é
o tamanho méximo do filtro por atributo [10] tal que este extremo ainda permanega apods a filtragem
[106]. Dinamica, portanto, € um caso particular de extin¢do para o atributo “altura” (ou “profundi-
dade”). Neste trabalho, o valor de extincdo de maximos regionais € utilizado, de forma a aproveitar
a configuracio dos nds da drvore de componentes, e a interpretacdo, por sua vez, refere-se a um fil-
tro por atributo suficientemente grande (remog¢do de considerdvel camada de terra de cumes) para o
desaparecimento de uma montanha do relevo da imagem. Neste capitulo, sdo propostos cinco novos
valores de extincao [9, 108]; dois baseados na topologia da drvore de componentes: (i) extin¢do de
nimero de descendentes, (ii) extincdo de altura topoldgica; e trés geométricos: (iii) extincdo de al-
tura, (iv) de largura e (v) de diagonal da caixa minima envolvente (bounding box). Estas extin¢des sao

eficientemente determinadas a partir do cdlculo incremental de novos atributos para cada né da arvore

65
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— nimero de descendentes, altura de subarvore, coordenadas do canto superior esquerdo e canto in-
ferior direito da caixa envolvente para o componente de nivel associado — no processo de constru¢ao
da Max-tree, mantendo o desempenho assintético de solugdes recentes da literatura'. Estas medidas
permitem a selecao de marcadores relevantes, conforme a aplicacdo, diversificando as possibilidades
de filtragens e segmentagdes. A principal contribuicdo deste trabalho € o estabelecimento de novos
valores de extingao — além de altura [105], drea e volume [106, 107] —, que possam ser usados como
técnica unica ou ferramenta auxiliar na identificacdo de objetos de interesse. A eficiéncia do algo-
ritmo genérico para determinacdo de um valor extin¢ao, assim como sua utilidade em imagens reais,

sao demonstradas neste capitulo.

20
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Fig. 5.1: Dinamica de minimo regional (linhas tracejadas) de uma imagem (linha continua).

5.1 Dinamica de maximos

Definicao 5.1 (Dindmica de caminho) Dindmica de caminho, supondo P,, ,, que liga os pixels x,
e x, de uma imagem 1, é a diferenca de niveis entre os pontos de mais alta e baixa intensidade neste

caminho, ou seja:
De(xq, xp) = max{|[(x;) — I(z;)| | zi,xj € Prpa,} (5.1)

Definicao 5.2 (Dinamica entre pixels) Dinamica entre dois pixels, z, e ;, € igual a menor dindmica

de caminho entre eles, ou:
Dp(xq,xp) = min{ D¢ (x4, xp) | Py, o, € um dos possiveis caminhos entre x,, e xy} (5.2)

Definicdo 5.3 (DinAmica de maximo regional) Dindmica de um maximo regional®> M é a minima

altitude (diferenca de niveis de cinza) que se deva descer, dado um caminho P, a partir de um

a,Th’

'A édrvore de componentes pode ser construida em tempo quase-linear [36].

2[105] apresenta dinamica de minimos regionais com légica inversa a esta defini¢io. O uso dos maximos regionais
estd de acordo com as caracteristicas da Max-tree. Problemas podem também ser modelados na Max-tree do negativo da
imagem ou Min-tree diretamente.
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pixel x, de M, para se atingir um pixel x, de um outro mdximo regional M, mais alto que M, ou

seja:
Dy = min{Dp(zq, ) | 2a € M, 2 € My, I(24) < I(23)} (5.3)

A Figura 5.2 ilustra esta ideia. M;, i € [1,6], sdo os maximos regionais. Para a determinagdo
da dinAmica® de M,, hd dois méximos mais altos, M; e M;s. No entanto, é preciso descer h; no
caminho do primeiro e hy, no segundo. Sendo hy < hq, o segundo caminho (tracejado) € preferido, e
Dy, = he. A dinamica é uma medida de contraste concisa e poderosa para identificacdo de regides

de interesse na imagem. Exemplos sdo exibidos nas se¢des seguintes.

Do M1

\ 5

Fig. 5.2: Dinamica do maximo regional M.

5.2 Valores de extin¢ao

Na se¢do anterior, a dindmica foi discutida. Em suma, esta mede a menor redugdo de altitude,
a partir de uma maximo regional, para se alcancar outro méximo regional mais alto. Em outras
palavras, trata-se da extin¢do de altura de uma elevacdo ou montanha no relevo (ou subdrvore na
Max-tree) para A, suficientemente grande em um filtro por atributo Y o145, () (poda da Max-tree).
Este conceito pode ser estendido para outros atributos, além de altura (relacionada a diferenga de
niveis de cinza), desde que os mesmos sejam crescentes no sentido dos maximos regionais (folhas)
até o menor nivel de cinza (raiz) presente na imagem (arvore). Acima de um componente de nivel
(n6 N da drvore) hd um “bloco de terras” do relevo da imagem (nés descendentes de N') em que
se pode determinar, além da altura, a drea e volume (vide 2.2.1). Todos estes atributos aumentam
se for considerado um componente de nivel obtido pela limiarizagdo em um nivel de cinza menor

(por exemplo, o n6 pai de N apresenta altura, drea e volume maiores). Desta forma, assim como

¥Na auséncia de especificacio, trata-se de dindmica de mdximos regionais.
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extingdo de altura, pode-se definir extingdo de drea — partindo de um méximo, a area final da base da
elevacdo para se alcangar outra eleva¢do (maximo regional) cuja base tenha drea maior, ou Y gyeq 1, (1)
com ), suficientemente grande para o desaparecimento da primeira elevacio —, e extin¢do de volume
— partindo de um méaximo, o volume final da elevacdo para se alcancar outra elevacdo (médximo
regional) com volume maior, ou Yyopume r, (1) com A, suficientemente grande para o desaparecimento

da primeira elevacdo. Segue definicao formal generalizada.

Definicao 5.4 (Extincao de maximo regional) A extingdo de um maximo regional M, em relacdo a
um atributo crescente [, € o menor valor possivel de )\ para que, apds o filtro por atributo T, (1)

(definida pela Eq. 2.12), ndo haja mais um mdximo regional (Eq. 2.7), no qual M esteja contido:
E, (M) =min{\ > 0| M N Mazreg (T, () =0} (5.4)

[106] estabelecem valores de extingdo para drea e volume de minimos regionais. Neste trabalho,
maximos regionais sdo usados, por serem facilmente extraidos a partir da construgdo eficiente da

Max-tree, e novas extingdes sao propostas.

5.3 Extinc¢oes infinitas ou empatadas

Duas particularidades podem ocorrer na determinagdo de um valor de extin¢cdo baseada em um
atributo ;o qualquer: (i) infinito quando, em relacdo ao méximo regional )/, tratado com atributo
crescente /i, ndo houver outro maximo M, com atributo i, maior, ou seja, VM, # M,, iﬂ,ub > g
e, neste caso, o relevo da imagem se extingue como um todo. Na prética, ocorre uma filtragem por
atributo T, ... (), no qual A\« € 0 méximo valor assumido pelo atributo /. considerado; (ii) empate
se dois ou mais maximos regionais distintos, M, tratado e M, qualquer, posicionados sobre uma
mesma “montanha’”, tém mesma extingéo“. Neste caso, convém considerar diferengas infinitesimais
entre atributos, ou seja, j, > My € Ug — My ~ 0, sendo, portanto, atribuida a extin¢do original
apenas a M,. Qualquer My, inicialmente empatado, assume extingdo menor que M, com atributo
infinitesimalmente maior. Com isto, pretende-se ter um aumento da regiao de influéncia dos maximos
mais representativos, reduzindo a ocorréncia de possiveis marcadores para a localizacdo de objetos. A
Figura 5.3 exemplifica, por meio da dinamica (extin¢do de altura) de maximos regionais, a resolu¢do
de extingdo infinita para M, mdximo mais alto (maior nivel de cinza), cujo valor de extin¢ao de altura
20 faz desaparecer todas as elevacdes do relevo; e o empate inicial entre as extingdes dos maximos
M, M3 e M, por terem mesma altitude (nivel de cinza). Todos, a principio, teriam extin¢gdo 15

em relacdo a M, mas a resolucdo de empate considera M, infinitesimalmente mais alto que Mj

4Ana’110go aos minimos regionais com altitudes idénticas, sob um mesmo vale, do trabalho de [105].
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e este, por sua vez, minimamente superior a M, e, portanto, M, assume extingdo 5 em relacdo a
Ms e, este, 10 em relagdo a M,. Deste modo, M,, agora o Unico com extincdo 15 (em relacdo
a M) exerce influéncia sobre a elevacdo do relevo, na qual também estdo incluidos M, e M, e
seria considerado, em termos de dindmica, como o segundo mais significativo desta imagem. Neste
trabalho, dentre os maximos empatados sob dada extingdo, a eleicao daquele que deverd possuir
extin¢do infinitesimalmente maior, tem relacdo com a ordem de visitacao de pixels do algoritmo de
constru¢do da Max-tree utilizado. A definicdo arbitraria de ordem entre os maximos, em vez desta
diferenciac@o baseada em niveis de cinza e sequéncia de visitacdo de pixels, € uma outra forma de
evitar empates [8], porém, a parametriza¢do seria complexa e os resultados praticos eventualmente
desvantajosos, se mais de um méaximo assumir extin¢ao relevante para uma mesma regido, condi¢ao

esta ndo almejada se a intencao € a de simplificacdo de maximos significativos.

Infinita ... Infinita -
A .Empates Empates
- " . Imagem original2........¥
. M, M; N ’ Mz M, M;
A e P "
10 15 20 0 10 15 20
Dinamica de mdximos 2 Dindmica de mdximos
t t
H H
1 t 1 t
1 1 ] 1
¥ i 10 ¥ ¥
] 1 [ S R S 1
] 1 ] 1
' t H H t 1
1 H
Ll ! L] o ] ] i 3
10 20 10 20
(a) (b)

Fig. 5.3: Extin¢des de altura — infinita e empatadas — de maximos regionais. (a) Definicdo de ordem
dos atributos (alturas) pu(Msy) < pu(Ms) < u(My). (b) Mesma diferenciagéo infinitesimal de alturas
nos empates, € mesmo valor para os minimos entre M, e M3, e entre M3 e M,.

Seguem defini¢des matemdticas da terminologia discutida nesta secao.

Definicao 5.5 (Extinc¢ao infinita) A extincdo infinita F/2°, em relacdo a um atributo crescente i, estd
associada ao mdximo regional com maior atributo i, e consiste no valor minimo de \ para que, apos
a filtragem por atributo Y, \(I), ndo haja mais nenhum mdximo regional na imagem (uma tinica

zona plana permanece):
E(I) = min{\ > 0 | Mazreg (Y, A(1)) = 0} (5.5)

Definicao 5.6 (Empate de extingoes) O empate de extin¢des acorre quando dois ou mais mdximos
regionais, com igual atributo 1, apresentam mesmo valor de extingdo F,, e permanecem contidos em

um mesmo mdximo regional r de (', () (internos a uma mesma elevagdo do relevo da imagem),
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até que \ seja suficiente para suas extingoes simultaneamente. Portanto, dois mdximos regionais
distintos, M, e M,, tém empate de extingcoes, se )\ do filtro por atributo tiver sido escolhido sob a

condigdo:
EZ (Mo, My) = min{A >0 | u(M,) = p(My), M* VM, =0, M* 0 M, =0} (5.6)
sendo, M* = C] (Mazreg (Y, \(1))).

Definicao 5.7 (Desempate de extingoes) O desempate de extingdes consiste no estabelecimento de
uma ordenacdo de mdximos regionais M; empatados entre si, em termos de valor de extingcdo, dada

pela diferenciacdo infinitesimal de seus atributos:

pw(M;) = p(Miv1) +€, i €N, ex0 (5.7)

5.4 Novos valores de extin¢ao propostos

Verificada a relagdo entre estrutura Max-tree e determinagcdo de valores de extingdo por poda
(filtro por atributo), qualquer atributo crescente, associado a um nd, pode ser utilizado como valor de
extingdo. O Algoritmo 5.1 € proposto, nesse sentido, para a generalizacdo do cdlculo de valores de
extin¢do, dado qualquer atributo crescente j, baseado na informagao da Max-tree. Em linhas gerais,
a partir de uma folha A/”, inicia-se um caminho em dire¢fio 2 raiz. Quando o pai de um né N4 tiver
mais de um filho (linha 7), ou seja, for detectada uma ramificacdo na arvore, verifica-se os irmaos
deste nd (linha 8): se o irmdo j4 foi visitado e se hd empate de extin¢do, ou se atributo do irmado
for maior (linhas 9-11), entdo o atributo de N4 é definido como a extin¢do de N'” (linha 19). A
Figura 5.4 procede estes passos para uma arvore e atributo p especificos (nimero de descendentes).
No caminho até a raiz, irmdos do tltimo né visitado N“ sdo checados (marcados em amarelo). Se,
neste momento, ha um irmio N com atributo maior, entdo a extin¢io da folha de origem passa a ser
(N A) (Fig. 5.4a e 5.4d). Se, em todos os casos, nenhum deles tem atributo maior, entdo a extin¢ao
da folha é “infinita” ou igual ao atributo da raiz (Fig. 5.4b). Se irmdo N¥ com o mais alto atributo
tem o mesmo atributo de N4 e j4 visitado, entdo um “empate” é caracterizado e a extin¢do da folha
passa a ser ;1( N4) (Fig. 5.4c). Finalmente, a imagem é reconstruida (renderizada) com a atribui¢io
de extingdio de cada componente de nivel Cy. de méaximo regional representado por um né folha N'*
(linha 21 do Alg. 5.1). O atributo ;4 pode ser altura (diferenca de nivel de cinza), drea ou volume,
jé bem estabelecidos na literatura. Propde-se agora a defini¢cdo de novos atributos, associados aos
n6s da Max-tree (componentes de nivel), para que possam ser utilizados como valores de extingao no

algoritmo genérico apresentado.
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Algoritmo 5.1: Algoritmo genérico para determinacao de valores de extin¢ao usando a Max-tree.

ENTRADA: MT7y, 1

SAIDA: E,

EXTINCAO()

1 continua < verdadeiro

2 paracada N'" € (folhas de MT})

3 extincao «— oo

4 NA — NE

5 NP« pai de N4

6 enquanto continua e IN7T

7 se (nimero de filhos de A7) > 1

8 para cada NP ¢ (filhos de N'7) e continua
9 se (W ja visitado) e

10 NF £ NAe NI =N
11 ou ( NF £ANAe NF > NH)
12 continua «— falso

13 NF é marcado como visitado
14 se continua

15 NA — NF

16 NP« pai de N4

17 continua «— verdadeiro

18 se3INT

19 extincao «— N f

20 L« extincao

ext
21 B, — max{NZ%, - Cyr | VN € (folhas de MT})}
22 retorne £,

Como visto no Capitulo 3, algumas medidas podem ser adicionadas incrementalmente em tempo
de construcdo da arvore. Desta forma, a complexidade permanece a mesma do algoritmo original da
Max-tree (hd solug@o quase-linear proposta por [36]). No conjunto de informagdes associadas a cada

né N, para novas extingdes, destacam-se:

e Nuamero de descendentes da subdrvore enraizada em N, ou, em outras palavras, a cardinali-

dade do conjunto de nds desta subdrvore.

e Altura topoldgica da subérvore enraizada em N, ou, de outra forma, a quantidade maxima
de arestas no caminho (comprimento maximo do caminho) deste né raiz até qualquer outro né

descendente (certamente uma folha) nesta subarvore.

* Altura, largura e diagonal da caixa envolvente do componente de nivel Cy,, ou diferenca en-

tre a maior e menor linha (para altura), entre maior € menor coluna (para largura), e hipotenusa
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desc—

(a) (b) infinito

Fig. 5.4: Caminhos a partir de cada folha e verificacdo de irmaos para célculo de extingao.

do triangulo retangulo formado de catetos com tamanhos dados por estas duas medidas (para

diagonal), supondo todos os pixels pertencentes ao componente de nivel.

A Figura 5.5 revisa o entendimento destas defini¢des. Por exemplo, o né C' apresenta 6 descen-
dentes (F', G, H, I, J e K) e sua altura topoldgica € 3, correspondendo ao comprimento maximo
de caminho a outro né descendente (no caso, caminho até K). Em relacdo a caixa envolvente, por

exemplo, o componente de nivel, referente a regido F, apresenta altura hg, largura wg e diagonal

197

/
/
| {® © ®:0E
) H 7 .
7/:1 H Altura topoldgica
. z
i i \ 030, H don6C=3
Caixa envolvente 7 A<B: A<C: A<D \, i
do componente E  © C<F; C<G; C<H I Numero de descendentes
D<E; G<I; G<J; J<K o don6C=6

Imagem I Max-tree MTT

Fig. 5.5: Imagem e sua Max-tree anotadas com os atributos em discussao.

Tais atributos, quando aplicados ao Algoritmo 5.1, definem duas extin¢des topoldgicas (no dominio
da arvore): descendentes, Ly, € altura da subdrvore, Ej,,,; € trés extingdes geométricas (no dominio
da imagem): altura, largura e diagonal da caixa envolvente, Enppors Erwbbor € Edpbor, TESpECtivamente.

A Figura 5.6 compara o tempo de construcao da Max-tree (a) e uso de memoria (b) para trés
diferentes algoritmos>: a; usando union-find [36]; as toolbox5 baseada em [1]; as referente aos Al-
goritmos 3.1 e 3.2 desenvolvidos’ no Capitulo 3. Os algoritmos a;, ay e as calculam os atributos

de altura, drea e volume. as e ag também determinam a caixa envolvente. O Algoritmo a3 proposto

50s testes foram feitos em um Mobile Pentium© 4, 3.2GHz, 512MB, e os trés algoritmos, implementados em C/C++
(compilagdo otimizada).

Shttp://mmorph.com

"http://www.adessowiki.org (na secdo code)
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Fig. 5.6: Comparagdo de algoritmos de Max-tree. (a) Tempo processamento. (b) Consumo de
memoria.

acrescenta o numero de descendentes e a altura topoldgica incrementalmente. Cada ponto, no grafico
(a), consiste no tempo (em milissegundos) e, no grafico (b), no consumo de memdria (em quilobytes),
de uma imagem aleatéria Ir com n pixels. Igx(z) = rand(L — 1), Vo € E, com dimensdes N x N
(n = N? pixels) para N = 100k tal que k& = [1,15] (15 imagens). A implementagio proposta tem
desempenho equivalente a outras solugdes. O cdlculo incremental de uma série de novos atributos
tem pouca influéncia no tempo total de construg¢do da arvore. As estruturas de dados utilizadas (vide
Cap. 3) possibilitam uma solucio relativamente rdpida, porém, com a demanda de armazenamento
de mais atributos em cada nd, o consumo de memoria € ligeiramente mais alto.

Em relacdo a determinacdo de extincdes, com a Figura 5.7, observa-se a eficiéncia das cinco
propostas implementadas pelo mesmo Algoritmo 5.1. Este depende basicamente do ndmero de folhas
(linha 2), da altura topoldgica da arvore (linha 6) e do nimero de filhos de cada n6 visitado (linha
8). Entretanto, para um mesmo ndmero de nds: (i) mais folhas implicam em menor altura da arvore;
(ii) mais filhos por né implicam em menor altura da arvore; (iii) altura elevada da arvore implica em
menos folhas ou menos filhos por né. Entdo hd um certo balango entre estas varidveis promovendo
uma rapida (tempo mais de trés vezes menor que o da constru¢cdo da Max-tree) e igualitdria (todas as

extingdes determinadas em tempo semelhante) execugao como visto na Figura 5.7.

5.4.1 Exemplos

A Figura 5.8 ilustra uma imagem sintética e sua Max-tree com os maximos associados obtidos a
partir de atributos tradicionais (altura, drea e volume) e os novos valores de extin¢cao propostos neste
trabalho (descendentes, altura topoldgica, altura, largura e diagonal da caixa envolvente ou bounding

box). A tabela, por sua vez, mostra as extingdes de todos os maximos, sendo os maiores realgcados
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Max-tree e determinagao de extingdes para imagens de cidades
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Fig. 5.7: Tempos de constru¢do da Max-tree e de determinag@o das extin¢des propostas.

em negrito. Os recursos adicionados sinalizam potenciais aplicacdes, onde a topologia da arvore ou
a geometria do componente pode ser explorada.

A Figura 5.9 mostra algumas imagens reais, onde maximos regionais com extingdes relevantes, a
partir dos novos atributos, sd@o destacados (com pequena dilatacdo, em vermelho, para melhor visu-
alizac@o). Somente os maximos regionais, cujos valores de extingdes estdo acima de um certo valor
ou em um intervalo de valores, sdo selecionados, neste caso, com o propdsito de contar objetos como
tomates, feijoes ou tacos (eventualmente aplicado no sentido de evitar esforco manual repetitivo para
esta tarefa). Todos os testes podem ser reproduzidos usando o cédigo-fonte e imagens deste trabalho
disponiveis em http://www.adessowiki.org na se¢do “code”. Conferéncia automatica de
pecas a partir de padrdes topoldgicos ou inspecdo da integridade de elementos a partir da andlise de

forma ou tamanho sio exemplos de possiveis aplicacdes auxiliadas por estas extingdes diferenciadas.

5.5 Segmentacao da Max-tree

Com base na selecdo de k folhas da Max-tree (mdximos regionais) com as k& maiores extingoes,
pode-se promover a segmentacdo da drvore e determinar uma regido de extin¢do da imagem. O Algo-
ritmo 5.2 detalha este procedimento. Inicialmente € atribuida extingao, a partir do atributo crescente
1, para cada uma das folhas ou méximos regionais (linha 1). Em seguida, estas folhas sdo organi-
zadas em ordem decrescente de seus valores de extingdo (linha 2). A partir de cada uma das k folhas
com maiores extin¢des (linhas 3 e 4), um percurso € feito a todos os seus ancestrais ndo visitados

no caminho em direcdo a raiz, e os nds, marcados como visitados e pertencentes a particao da folha
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Max-tree MT}

80 (1) 100 (1)

40 (1) 100 (3)

Mo

 Imagem [

Imagem sintética I e sua Max-tree M'I7 com os maximos correspondentes

N6 | Egjyra | Earea | Evolume | Edesc | E htop Epbbox | Ewbbox | Edbbox
128 (5) 128 4270 166604 5 6 61 70 8362
200 (4) 140 4270 | 355684 22 4 61 70 8362
200 (5) 200 85 11900 1 1 17 5 273
200 (3) 140 646 37040 3 2 17 38 1626
200 (2) 100 56 5600 1 1 7 8 86
128 (2) 128 912 116736 1 1 140 8 12819
80 (1) 80 52360 | 1048320 1 1 104 126 26235
255 (1) 255 88 22440 1 1 8 11 150
128 (3) 128 1542 197376 1 1 6 374 65562
200 (1) 200 12168 | 3386220 3 3 104 117 24066
100 (1) 100 999 99900 1 1 96 240 158451
Highest Mg M7 ]\{10 ]\{2 M1 ]\{6 ]\{9 M11

Extingdes para cada maximo regional

Fig. 5.8: Tlustragcdo dos valores de extingdo para uma imagem sintética / (374 x 140).

de partida (linhas 5 — 7). Caso haja um né ja visitado neste caminho e com parti¢do relativa a outra
folha entdo, deste ponto até a raiz, considera-se como trecho de empate ndo pertencente a nenhuma
particdo (linhas 8 — 10). Novamente, para cada folha 7 entre as k de extingdes mais relevantes, €
feito o caminho em direcdo a raiz, de tal modo que se detecte o dltimo né que manteve a particao
do ponto de partida (2), ou seja, até que se encontre a raiz da ¢-ésima subdrvore da segmentacdo da
Max-tree (linhas 13 — 16). A selecdo de maximos relevantes pode ser feita também simplesmente
pela escolha de limiares e, neste caso, a ordenagao das extin¢des ndo se faz necessaria. Nota-se que a
escolha deste limiar ou de k& tem-se mostrado ttil na identificagdo de marcadores internos de objetos
na cena (a quantidade de maximos ¢ um resultado imediato para contagem automatica). Entretanto,
uma caracterizacao mais precisa (por exemplo, drea real ou estimacdo de volume) destes objetos é

ocasionalmente interessante apds um processo de segmentacdo. Os mais variados algoritmos podem
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Enppor = 200 Epbor > 220 Egppor > 1502 4 1502

Fig. 5.9: Contagem indireta a partir de valores de extin¢do.

ser projetados para uma segmentacdo apropriada dependendo do tipo de imagem de entrada. Nesta
se¢do, a proposta € um método simples baseado na defini¢do de subarvores formadas por zona maxi-
ma de influéncia de folha selecionada (mdximo regional com valor de extincao suficientemente alto,
por exemplo).

A Figura 5.10 ilustra o procedimento, em detalhes, para k = 3 maiores extincdes (atributo ;. como
numero de descendentes) de um sinal. Uma vez definidos os maximos, M 4, Mg, . .. com as extingdes
relevantes, caminhos para a raiz, rotulados por A, B, .. ., sdo seguidos. O trecho préximo a raiz com
mais de um rétulo recebe a denominacdo de “caminho concorrente”. Apds isto, k& subdrvores sdo
definidas a partir da emanacdo dos respectivos rétulos a todos os descendentes. A imagem recons-
truida (renderizada), a partir desta arvore rotulada, consiste em k£ componentes conexos, resultando a

segmenta¢do em fungdo dos contornos existentes.

5.6 Resultados experimentais

Nesta secdo, algumas aplicacdes de valores de extin¢do sdo apresentadas para os novos atribu-
tos propostos. Os mdximos regionais com significativas extingdes sdo destacados (em vermelho). Ou
seja, somente 0s maximos, cujos valores de extingdo estejam acima de um certo valor ou em uma faixa
de valores sao selecionados. A implementac¢do e imagens sdo disponibilizadas em http://www.

adessowiki.org, na se¢do “code”, para reproducao dos testes. Recursos introduzidos neste capi-
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Algoritmo 5.2: Algoritmo para segmentacao da Max-tree em k subdrvores, a partir de extingdes mais
relevantes.

ENTRADA: M1y, u, k
SAIDA: MT(l), MT(Q), RN MT(k)

SEGMENTACAO_MAX-TREE()
1 EXTINCAO(MTy,n)  //vide Algoritmo 5.1
2 elemento < ordenacao das folhas de M T} por valores decrescentes de extincao de
3 paracadai € {1,2,... k}
N — elementoli]
enquanto 3\ e (A nio visitado)
N é marcado como visitado e pertencente a parti¢ao i
N « pai de N
enquanto I\ e ()N ja visitado) e (particdo de N # 0)  //se trecho até raiz jd percorrido
N é marcado com parti¢do 0 //zona de empate ndo deve pertencer a nenhuma parti¢do
0 N« pai de N
11 paracadaic {1,2,... k}
12 N « elementoli]
13 enquanto I\ e (parti¢io de N = 1)
14 NA — N
15 N « pai de N
16 MT, «— N4
17 retorne MT(l), MT(Q), RN MT(k)

~ O Co N O\ L N

tulo podem ser usados em sistemas de visdo para evitar esfor¢o de contagem manual de pecas, objetos,
frutas, células, etc, com maior rapidez e, em alguns casos, com maior precisdo, supondo inexisténcia
de interferéncias como fadiga, por exemplo. Neste sentido, a Figura 5.11 mostra alguns exemplos
em que as extingdes significativas de descendentes e altura topoldgica se adaptam para a contagem
de feijoes, brigadeiros e células sanguineas (estes dois Ultimos com extingdes da imagem negativa).
Outra aplicacdo de visdo é a de controle de processos industriais como, por exemplo, verificagao da
integridade de rétulos, da presenca de todas as pecas de um conjunto, da inspecao automatica de for-
mas, tamanhos, quebras, riscos, cores, entre outras. A dltima coluna da Figura 5.11 exibe as extin¢des
significativas (em um dado intervalo) de largura de caixa envolvente de comprimidos, com aplicacdo

na indastria farmacéutica.

5.6.1 Analise

Uma importante caracteristica dos valores de extin¢ao € a imunidade a ruidos. Na Figura 5.12,
ruido Gaussiano, com diferentes variancias o2, é acrescentado na imagem de brigadeiros. Extin¢des
de descendentes (a) e de diagonal da caixa envolvente (b) sdo aplicadas para contagem dos doces e,

em todos os casos, ha pouco distanciamento dos maximos relevantes selecionados, demonstrando a



78

Valores de extin¢ao

Extincao de descendentes

Segmentacado da Max-tree

M, My -
L T IRPYA T T T T LT T inh / Y
sk I ! i caminho concorrente\§

! /

10 'Y ! [ 1
5 1 H H
o o1 L3l g L 4 Ls 14

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

Segmentacao do sinal
k maiores extingdes de descendentes

EY T T T T T T T T T
15 -
0 1 k‘:]_
s =
N T T T T T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
20 T T T T T T T T T
15 I
0 k’:?
s
0 1 1 l 1 1 1 IU 1 1 1 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

5

2 T T T T T T T T T
15 i

H0l o

) —

Y s £ I T S § IR

L0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
2 T T T T T T T T T
5 7
o 14 k=4
sk 4
0 1 1 l l 1 1 1 Il Il 1 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
2 T T T T T T T T
15 -
10 —_l . k:5
sk | , | 4
N s I 1 1 1 - 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

Fig. 5.10: Segmentacdo da Max-tree.
Edesc > 500

Ehtop > 15

PR

Fig. 5.11: Exemplos de segmentacdo. Médximos regionais selecionados (acima). Regides de extincao
(centro). Reconstru¢do da imagem e fecho convexo dos componentes (abaixo)
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robustez mencionada.

0?2 =0,01
(a) Edesc 2 500
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™
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(b) Egphor > 50% 4 502

Fig. 5.12: Robustez a ruido Gaussiano.

Outra questao importante € o estabelecimento de um paralelo entre um conjunto cléssico de o-
peradores morfoldgicos [38] e a segmentacdo da Max-tree proposta, no sentido de ilustrar o ganho
que se pode ter na obtencdo de uma solucao. A Figura 5.13 exemplifica esta comparacdo para uma
imagem de ladrilho. Observa-se, neste caso, que a técnica tradicional necessita de uma quantidade
maior de etapas e de operadores relativamente mais custosos computacionalmente para concretizar

uma boa segmentacdo dos retangulos maiores.

5.7 Complexidade

Para a determinacao de um valor de extin¢do qualquer, com base no Algoritmo 5.1 desenvolvido,
€ necessdrio visitar todas as folhas inicialmente (da ordem de N em pior caso). A partir de cada
folha, caminha-se em direc@o a raiz (L passos no pior caso). Neste percurso, a cada n6 visitado,
verificam-se os atributos de todos os irmaos (da ordem de /N em pior caso). Portanto, a complexidade
do célculo de extingdo é O(N? x L). Supondo L = 256 para imagens usuais de 8 bits, o algoritmo &,
na prética, quadratico. No que se refere a técnica de segmentacio da Max-tree, feita pelo Algoritmo
5.2, o primeiro passo exigido € o cdlculo da extin¢do, segundo o atributo crescente p escolhido,
em tempo quadratico. Feito isto, faz-se necessdria a ordenacdo das folhas pelos seus valores de

extin¢do (da ordem de N log N). Para cada folha com k& maior extingao, caminha-se até a raiz (trecho,
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Fig. 5.13: Comparacio da segmentacdo da drvore com um método tradicional.

portanto, proporcional a £ x L). Este dltimo procedimento se repete ainda uma vez para a defini¢ao
das subdrvores geradas (também em k£ x L). Desta forma, a segmentacdo da arvore é da ordem
N? x L+ Nlog N + 2k x L, ou seja, de complexidade O(N? x L), supondo k com valor limitado

em N (pode-se quebrar a drvore em, no maximo, a quantidade existente de n6s). A Tabela 5.1 resume
estas informacdes.

Tab. 5.1: Complexidade do algoritmo genérico para célculo de valores de extin¢do e da segmentacdo
da Max-tree em k subdrvores, sendo N o nimero de nés e L a quantidade de niveis de cinza.

Algoritmo Complexidade

EXTINCAO O(N? x L)
SEGMENTACAO_MAX-TREE O(N? x L)
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5.8 Consideracoes sobre o capitulo

Os valores de extin¢do sdo ferramentas poderosas em aplicagdes de visdo computacional, indi-
cando, com um esforco relativamente reduzido de processamento, informacdes de posicionamento de
objetos, segundo suas caracteristicas topoldgicas ou geométricas. Mesmo com imagens ruidosas e
ampla variacdo da faixa de valores de extin¢do, os resultados da selecdo de maximos regionais com
extin¢des destacadas se mantém robustas. E apenas a selecdo de exting@o por faixas (limiarizagdes)
foi suficiente para detectar e contar objetos de interesse nas experimentacdes. A implementacdo de
Max-tree € baseada em [1], modificada para calcular os atributos incrementalmente. A eficiéncia de
execucdo e consumo de memoria sdo equivalentes (ou similares) a outros algoritmos, mesmo com o
célculo de novos atributos (como nimero de descendentes, altura topoldgica e cantos da caixa envol-
vente). Cinco novos valores de extin¢cao foram propostos. A extingao de descendentes sinaliza a com-
plexidade de uma regido, no sentido de haver muitas pequenas elevacdes e cumes na parte do relevo
associada, sendo util na detec¢do de texturas. A altura topoldgica indica a quantidade de “camadas
de terra” sobrepostas, sendo util na deteccao de objetos esféricos ou piramidais. Finalmente, altura,
largura e diagonal da caixa envolvente refletem as dimensdes aproximadas, em pixels, de um objeto
(mais claro que o fundo) na imagem. Além disto, um método simples de segmentacao, baseado nas
extin¢des mais relevantes, € apresentado. Obviamente este ndo se aplica a qualquer tipo de imagem.
Bons resultados ocorrem quando hd uma separacdo nitida entre objetos de interesse (por exemplo,
a imagem original na Fig. 5.13). Procedimentos usuais de realces de bordas podem contribuir com
estas separagdes. Diferentes maneiras de selecdo de extremos relevantes, baseadas nos cinco novos
critérios de extingdo, foram apresentadas. Como aplicagdo direta, pode-se citar o particionamento e
simplificacdao de imagens, favorecendo, por sua vez, passos subsequentes de processamento, como a

detec¢do de formas desenvolvida no préximo capitulo.



Capitulo 6
Deteccao de formas

A determinagdo de formas em imagens tem significativa importancia em diversas aplicacdes: ve-
torizacao de sistemas de informacgdo geografico (GIS) [109], sensoriamento remoto, desenhos de
circuitos eletronicos, de plantas baixas, mecanicos [110] ou artisticos, segmentagdo e interpretacao
de referéncias para assisténcia a dire¢ao de veiculos [111] ou automatizacdo de trajetorias de robos,
andlise de estruturas discriminantes de imagens biométricas como as mintcias nas impressoes digi-
tais, reconhecimento de caracteres (OCR) ou outros simbolos, como notacdes musicais (OMR) [112],
logotipos [113], informagdes em etiquetas, cheques ou formulérios [114], entre outros indmeros e-
xemplos. A transformada de Hough [115] é um interessante e computacionalmente eficiente — se
o lugar geométrico de busca for modelado com quantidade suficientemente pequena de parametros
— procedimento para deteccao de retas, circulos e elipses [116] e tem sido amplamente usada para
resolver problemas de segmentacdo de formas geométricas parametrizdveis em imagens bindrias. En-
tretanto, deteccdes podem ser feitas diretamente em imagens em niveis de cinza como, por exemplo,
de elementos mais simples como retas [117] ou outros mais complexos apoiados por treinamento e
minimizacao de energia [118].

Este capitulo propde um algoritmo genérico para deteccdo de objetos contrastantes de interesse
baseado na caracteriza¢do dos componentes da Max-tree. A Se¢do 6.1 ilustra o algoritmo genérico
proposto e a modelagem de algumas formas para busca e detec¢do. Na Secdo 6.2, alguns experimen-
tos e indicacdes de tempos relativos de execucdo sao apresentados. Por fim, consideracdes sobre o

assunto sao feitas na Se¢ao 6.3.

6.1 Proposta de deteccao de formas

Esta seca@o consiste no desenvolvimento de um algoritmo genérico para detec¢ao de formas a partir

de regides da Max-tree, sendo o texto baseado em publicacdes efetuadas sobre o tema [29, 119, 30].
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Fig. 6.1: Estagios da deteccao de formas.

O diagrama da Figura 6.1 ilustra alguns passos relacionados a este processo. Apds a construgdo de
MT; de uma imagem I, a ideia € buscar nés que representem componentes conexos de interesse. Para
um desempenho melhor do método, eventualmente pode-se estabelecer uma filtragem para exclusao
de nds, cujos atributos extrapolam o objetivo de uma aplicagdo (por exemplo, a remocao de compo-
nentes com area préxima a um pixel). Para cada n6 N da drvore remanescente apos a filtragem (se
for o caso), obtém-se a imagem bindria do componente conexo associado por meio da reconstrug¢ao
que resulta Cys, conforme descrito no Algoritmo 3.3 (Cap. 3). Este procedimento refere-se a um
crescimento de regides, limitado aos niveis de cinza da imagem maiores que o nivel do né N, a
partir da coordenada de semente N, registrada, quando na formagdo da Max-tree. A imagem binéria
Cyr, contendo um tnico componente conexo, ¢ analisada por uma funcdo “DETECTA()”, projetada
no sentido de verificar se a disposi¢cdo espacial de um conjunto de pixels (com intensidade 1 na i-
magem bindria) caracteriza ou ndo o padrao de interesse. Em caso afirmativo, Cyr é agregado a uma
imagem resultante ,,.,,. Evidentemente que no dominio discreto da imagem, alguma tolerancia de
posicionamento dos pixels deva ser levada em consideragdo, sobretudo na tentativa de reconhecer um
lugar geométrico (por exemplo, com arranjo proximo a descri¢do de uma circunferéncia ou elipse).
Desta maneira, valores d,;, € dy,., S30 arbitrariamente estipulados como intervalo de tolerancia na
andlise de um componente de nivel, podendo assumir diferentes significados, conforme o pardmetro
principal (ou combinagdo de parametros) de decisdo adotado (por exemplo, diferencas maximas entre
distancias, raios, espessuras, entre outros).

A visitacao dos nds, para a andlise da forma associada aos seus pixels, segue ordem dada por um
percurso em profundidade. Esta escolha contribui com o desempenho pelo fato da ndo necessidade,
em alguns casos, de tratar os descendentes de n6s selecionados por terem uma relagao de inclusao de
componentes (conforme visto na Sec. 3.1). Por exemplo, se Cys representa uma linha com espessura
d de interesse, entdo nao hd sentido pesquisar regides que estao incluidas neste, por dois motivos: (i)

mesmo que haja descendente com espessura na faixa de tolerancia, a imagem bindria resultante sera
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a mesma; (ii) qualquer descendente terd espessura menor, podendo inclusive estar fora da tolerancia.
Portanto, uma vez detectado um componente de interesse, seus descendentes sdo ignorados e andlises
de formas — que eventualmente podem apresentar custo computacional elevado — s@o evitadas. Fi-
nalizado o percurso, tem-se uma imagem com todos 0os componentes selecionados, ou seja, com a
deteccao da forma procurada em todas as ocorréncias da mesma no dominio da imagem (se houver).
O Algoritmo 6.1 implementa este método. Como entrada, sdo fornecidas a imagem em niveis de
cinza I, a faixa de tolerincia entre d,;, € dp.yx, € @ fungdo “DETECTA()” para a andlise do padrdo a
ser reconhecido. Esta, por sua vez, recebe como entrada uma imagem bindria com um tnico com-
ponente conexo. Como saida, € produzida I ¢,,,qs com todas as detecgdes promovidas na verificagdo
dos componentes da Max-tree. Estes sdo visitados em profundidade com auxilio de uma pilha de nés.
O né raiz € empilhado inicialmente (linha 4) e um lago, definido enquanto a pilha contiver algum
elemento para repetir o procedimento de desempilhar um né A (linha 6), verificar a forma de Cy
(linha 7), se de interesse, unir a imagem resultante (linhas 7 e 8), caso contrério (linha 9), empilhar os

filhos de NV (linha 10) para continuar a consulta aos descendentes.

Algoritmo 6.1: Algoritmo para deteccao de formas.

ENTRADA: I, dppin, dimax, DETECTA()
SAIDA: Itorma

INICIALIZACAO:

I Ijopmalz] < 0,Vz € E C N?
2 NF «raizde MT;

3 pilha < 0

DETECCAO_DE_FORMAS
4 pilha.push (NR)

5 enquanto pilha # ()
6 N« pilha.pop()

7 se DETECTA (Ca, duin, dmax)
8 Ifm"ma — Iforma U CN

9 senao

10 pilha.push(filhos de N')

11 retorne [,

O estédgio de reconhecimento da Figura 6.1, como mencionado, € implementado por “DETECTA()”
do Algoritmo 6.1. Esta funcdo pode ser implementada basicamente de trés maneiras: (i) por analise
geométrica a partir da descri¢do matematica do lugar geométrico de figuras parametrizaveis como,
por exemplo, circulos, retas, arcos, elipses, entre outras curvas, etc; (ii) por analise morfolégica,
ou seja, com alguma propriedade de forma que se possa explorar como, por exemplo, maximo da

trasformada distancia para restricao de espessura e detec¢do de linhas, estrutura peculiar de objetos
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conforme um padrao hit or miss [38], entre outras técnicas auxiliares como transformada de abertura
[38] para espectro de padrdes, afinamento, fecho convexo, apenas para citar algumas; (iii) por casa-
mento de modelo para objetos conhecidos, descritos por meio de templates binérios, que devem ser
casados com cada componente da drvore, ideal para simbolos, com equacionamento relativamente
complexo como, por exemplo, caracteres, ideogramas, logotipos, etc. Este trabalho se concentra em
formas geométricas simples para demonstrar o algoritmo. Um “DETECTA()” € implementado para
cada padrio (retornando sempre “verdadeiro”, se forma encontrada, ou “falso”, caso contrario), con-
sistindo na verificagdo de componentes com base na morfologia ou lugar geométrico de seus pontos
no espaco. O significado da tolerancia d,;, € d..x, para cada forma tratada, € apresentado no restante
desta secdo. As detecgdes de linhas usando morfologia matemadtica, e de formas parametrizaveis —
como retas, circulos, arcos e elipses — usando equacdes da geometria espacial, sao desenvolvidas a

seguir.

6.1.1 Linhas

Um componente conexo de um né Cy é uma linha se todos os pixels pertencem ao contorno
U (Cyr) ou se 0 maximo de sua transformada de distincia é igual a 1 [29]. A Equac@o 6.1 considera
certa tolerancia para este valor e, consequentemente, implementa a deteccao de linhas com certa

espessura.

espessuray, < max(D(Cyr)) < espessurama 6.1)

A Figura 6.2(a) esquematiza esta aproximacgdo. A deteccdo de linhas € usualmente aplicada sobre
uma imagem pré-processada por um filtro passa-alta ou operador de gradiente para realce de bordas.
O Algoritmo 6.2 propde um refinamento na detec¢do, quando hd uma linha mas o critério mencionado
falha. Basicamente é procedida uma dilatacdo — por &.,;,,(dmaz), €lemento estruturante com caixa de
raio d,,.. —, dilatacdo da subtragdo deste contetido e interseccdo com a imagem original. Supondo
o Cyr da Figura 6.3(a), sua transformada de distancia corresponde a Figura 6.3(b). Sendo o mdximo
valor de D(Cy) fora do intervalo de tolerincia, é necessdrio eliminar parte da regido, cuja transfor-
mada de distancia seja maior que o valor d,,,, pré-definido. A Figura 6.3(c) mostra o resultado da

execucdo do algoritmo de refinamento.
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Algoritmo 6.2: Algoritmo para melhorar a detecc@o de linhas em componentes conexos com maximo
da transformada de distancia maior que d,, ;.

ENTRADA: Cyr, d o
SAIDA: Ljinhas

REFINAMENTO
] QUL DZZS (Dgw'uz (CN) > dmax)

3 retorne [},

(:aiwa(d"”“w)

q
Miximo de D (CN)
f D(Cy)
CN
col, incremento das colunas

(a) b

Fig. 6.2: Aproximacdo de reconhecimento. (a) Linha. (b) Reta.

(a) (b) (c)

Fig. 6.3: Refinamento da detec¢do de linhas. (a) Componente conxexo Cyr. (b) Transformada de
distancia, onde max(D(Cyr)) = 70. (c) Supressdo das regides onde D(Cpr) > dpas-

6.1.2 Retas

Considerando dois pixels, p e ¢, diferentes de zero de um componente conexo Cyr, onde o primeiro
corresponde ao menor valor de coluna (ou linha) — mais a esquerda (ou acima) — e o outro, a0 maior
valor de coluna (ou linha) — mais a direita (ou abaixo), uma linha digital £ entre eles, com coeficiente

angular (Peor — Geor) / (Prin — Quin ), € tragada (caso o denominador seja zero, trata-se de uma reta vertical
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a ser tratada separadamente). Se |Deor— Geot| > |Prin — Quin|, €ntdo as colunas de p até ¢ sdo aumentadas,
caso contrario, as linhas sdo aumentadas conforme o algoritmo de [120]. Para cada incremento, o
valor do pixel em £ € comparado com o valor dos pixels correspondentes em Cys. Se esta distancia
estd entre dy,i, € diyay, para todos os pixels de Cys, entdo Cpr € uma reta. d,;, € normalmente 0. dpay
€ igual para ambos lados de L e estd relacionado com a tolerancia de distancia entre o pixel de Cyr e
L. As Equagoes 6.2 sintetizam esta ideia. A Figura 6.2(b) exibe esta eficiente aproximacgao dada pela

subtracdo simples em vez do calculo de distancia euclidiana.

dmin S |£col - p(CN)col| S dmax se |pcol - qcol| > |plzn - le| (6 2)
dmin < |£l2n - p(C/\/’)lzn‘ < dmax se ‘pcol - QCol| < |pl2n - Ql2n|

6.1.3 Circulos

Um componente conexo ¢ um circulo ou circunferéncia se todos os pixels x; de seu contorno
U(Cyr) tém a mesma distincia até o pixel centroide .. Ao considerar certa tolerincia, a Equacéo 6.3

pode ser descrita.

raio’, < dist(z;, z.)* < raio’ Vi e [1,0] (6.3)

min max ’

Onde b = drea(V(Cy)) ou nimero de pixels da borda. A Figura 6.4(a) exibe esta aproximacao.

6.1.4 Arcos

Um componente conexo de um né Cy pode ser considerado um arco. Para isto, o centroide
x. de Cy € calculado. O pixel mais proximo de Cyr até z,. € selecionado. Um disco (de tamanho
proporcional ao raioy.x € escolhido) ao redor deste € definido. Um novo centroide y. de todos os
pixels neste disco € calculado. Um segmento de reta € entdo a ser definido a partir de y. passando
por z.. Em algum ponto z,,, sobre este segmento, um pixel equidistante de todos os pixels da borda
U(Cyr) pode existir. A busca por esta coordenada é implementada considerando a tolerancia de raios

entre raion, € raion., conforme a Equacdo 6.4. A Figura 6.4 ilustra esta proposta.

raio’, < dist(z;, Zawo)? < raio? Vie [1,0],  Fzawo € Yolo (6.4)

min max ?

Onde b = drea(V(Cy)) ou niimero de pixels da borda. A Figura 6.4(b) representa estas conside-
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Fig. 6.4: Aproximacio de reconhecimento. (a) Circulo. (b) Arco.

racoes.

6.1.5 Elipses

Por fim, um componente conexo de um n6 Cy pode ser uma elipse. Supondo a ocorréncia desta
figura geométrica, calcula-se primeiramente o centroide x. de Cyr. O pixel mais afastado x, e o
mais proximo x;, de Cn até x. s@o selecionados, conforme a Figura 6.5. Com isto, caso trate-se

de uma elipse, o raio maior a e menor b sdo definidos, assim como ¢ = (a? + b%)'/2, utilizado na

relagdo dist(xy,,xys,) = 2c. As coordenadas do ponto focal z, sdo determinadas pelas propor¢oes

rp, = (Lo, — Tey,)/a+ T, € g = c(Tq,, — Te,,)/a~+ T,,. Assim como as de xy, dadas

por Ty, = X, + (Te,, — Tp,. ) €T = T, + (Te,, — 2,,,,). Decide-se afirmativamente por

uma elipse se todos os pixels x; da borda obedecerem a Equagdo 6.5, ou seja, se houver tolerancia

na igualdade de definicdo deste lugar geométrico: dist(xz;, zy, ) + dist(x;, xy,) ~ 2a, para todos os
pontos x; do contorno do componente.

Amin < (dist(zy,, z;) + dist(xys,, x;) —2a) < dmax, Vi€ [1,drea(V(Cy))] (6.5)
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Fig. 6.5: Aproximacdo de reconhecimento de elipse.

Exemplos simples

A Figura 6.6 resume a aplicacdo destas aproximagdes em uma imagem bindria sintética contendo

linhas, reta, circulos, arco e elipses. Imagens fotogréficas sdo usadas na préxima secao.

(d)

Fig. 6.6: Exemplos de reconhecimento para as aproximacgdes apresentadas. (a) Imagem sintética
original /. (b) Linhas em /. (c¢) Reta em /. (d) Circulos em /. (e) Arco em /. (f) Elipses em I.

6.2 Experimentos

Nesta se¢do, um conjunto de testes € feito para demonstrar a proposta de reconhecimento de
formas, em imagens em niveis de cinza, deste trabalho. Notacdes sdo usadas ao lado das figuras
para cada imagem 7: p; € o nimero total de pixels; /NV; € o numero total de nds (ou regides) da Max-

tree; n; € o nimero total de nds selecionados (ou regides que representam uma forma geométrica
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especifica); T; é o tempo total, em milissegundos, de execu¢do (incluindo a constru¢do da Max-tree);
t; € o tempo, em milissegundos, somente de constru¢do da Max-tree. Todos os testes de desempenho
indicados foram feitos em uma mesma maquina' e os algoritmos, implementados em C/C++.

A Figura 6.7 exemplifica a detec¢do de linhas. A tolerancia de espessura adotada foi: entre 1 e
5 para a imagem de fraturas no solo (primeira imagem negada); entre 1 e 5 para a imagem da régua
(antes, foi feita abertura por drea 50 sobre o negativo desta). A Figura 6.8 ilustra a detec¢do de retas.
A maxima distancia d,,, dos pixels em Cys até a reta suporte £ foi de: 3 para a primeira imagem (e
abertura por drea 50); 4 para a imagem da calculadora; 1 para a imagem do carro (e abertura por drea
30). A busca por circulos € mostrada na Figura 6.9, onde sdo estabelecidas tolerancias de raios: entre
10 e 30 para a deteccao de aspirinas; entre 3 e 7 para a bola de ténis de mesa; e entre 1 e 4 para a bola
de futebol (e abertura por drea menor que 5 e maior que 10). A Figura 6.10 consiste na detec¢io de
arcos de raios: entre 100 e 115 para a imagem de um corredor; e entre 30 e 50 para a imagem da caixa
de ferramentas. Finalmente, a Figure 6.11 exibe a detec¢do de elipses com tolerancia de distancia,
sobre o lugar geométrico, de 10 para a primeira imagem e 3 para a segunda (ambas filtradas com
abertura por drea 500 inicialmente).

p1 = 79104

N; = 808

ny = 688

Ty = 39850,46
tn, = 24,23
p2 = 42484

Ny = 1257

ny = 763

Ty, = 1427,70
ta = 8,62

(a) (d)

Fig. 6.7: Segmenta¢do de linhas. (a) Imagem original /. (b) Imagem dos nds N; selecionados de
MT;. (c) Imagem bindria | J;_, Cy,.

Estatisticas sobre as imagens processadas sdo apresentadas na Tabela 6.1. As colunas mostram:
a relacdo média dos total de pixels e o total de nds (ou regides) da imagem; a porcentagem média
dos noés selecionados apds a filtragem e deteccdo de forma; e o tempo médio, apds a construgao
da Max-tree, destinado ao processo de reconhecimento de cada né selecionado. Estes resultados

refor¢cam o fato de que ha menos elementos em relacio a representacio baseada em pixel (até 58, 88

lPentium© Core™ 2 Duo, 2.0GHz, cache 2MB, RAM 3GB.
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p1 = 42484
N1 = 1257
ny = 546
T, = 131,19
t1 = 8,40
p2 = 93220
Ny = 1262
ne = 114
T, = 1687,23
ta = 16,08
o B ps = 37004
= N3 = 3716
" ‘ m ‘ neo o2
T3 = 1146,18
ts = 9,06
(a) (b) () (d)

Fig. 6.8: Segmentagdo de retas. (a) Imagem original /. (b) Imagem dos nés N; selecionados de M T7.
(c) Imagem bindria | J;_, Cy;.

gy ) p1 = 37650
o000 SI®®] - -
ny = 540
71 = 5694,82
ti1 = 8,75
p2 = 41984
No = 1476
ne = 39
Ty = 3454,76
ta = 10,11
- | p3 = 49920
i ¥ N3 = 251
g nyg = 2
T3 = 672,91
ts3 = 8,91
(a) (b) () (d)

Fig. 6.9: Segmentacdo de circulos. (a) Imagem original /. (b) Imagem dos nds N; selecionados de
MT;. (c) Contorno bindrio de todos os componentes conexos de interesse | J;—, U(Cy;,).
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p1 = 57000

N1 = 7439

ny = 2643

Tn = 15219,50
t1 = 14,32
p2 = 24975
No = 435
ny = 35
T = 641,49
to = 4,52

(a) (b) (d)

Fig. 6.10: Segmentacio de arcos. (a) Imagem original /. (b) Imagem dos nés N; selecionados de
MT;. (c) Imagem bindria |, Cy,.

p1 = 65536
N1 = 5677
ny = 1760
n = 867,70
t1 = 14,29
p2 = 51456
No = 1740
ng = 714
To = 744,57
to = 9,01
(a) (b) () (d)

Fig. 6.11: Segmentacdo of elipses. (a) Imagem original I. (b) Imagem dos nés N; selecionados de
MT;. (c) Imagem bindria | J;_, Cy,.
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vezes menos no contexto dos experimentos). Além disto, uma grande quantidade de nds pode ser
descartada no processo de filtragem e segmentacdo (por exemplo, somente 11,05% de todos os nds
sdo usados nos exemplos de deteccdo de circulos). Finalmente, o tempo médio de reconhecimento
por né selecionado indica que linhas e circulos necessitam de maior esfor¢o computacional nos casos
vistos. Mas isto depende da filtragem feita (quanto mais significativa, menos nds a processar) e da
tolerancia escolhida (quanto mais expressiva, mais provavel de um né proximo a raiz ser selecionado

e, portanto, uma quantidade maior de descendentes ndo € tratada).

Tab. 6.1: Estatistica das imagens em niveis de cinza processadas. Sequéncia das colunas: forma, pixel

por nd, porcentagem de nds selecionados e tempo de reconhecimento por né selecionado.

> pi d>oni Y Ti—> t
Forma S, IOOZNi S

Linhas 58,88 70,27% 28,43ms
Retas 27,70 14,67%  3,34ms
Circulos 24,66 11,05% 20, 36ms
Arcos 10,41 34,01% 9, 92ms
Elipses 15,77 33,36%  0,64ms

6.3 Consideracoes sobre o capitulo

A busca por formas de interesse pode ser util em diversas aplicacdes: controle de qualidade
em processos industriais, segmentacdo de fraturas geoldgicas, detec¢do de logomarca de veiculos,
identificacdo de marcacdes e objetos em imagens esportivas, reconhecimento de sinalizacdes para
trajetdria de robo, entre outros problemas de visdo computacional. O algoritmo proposto é baseado na
andlise de regides da Max-tree, onde a reconstru¢ao rapida de componentes isolados e a exploragao de
hierarquia sao considerados para um melhor desempenho. Filtragens descritas neste trabalho podem
ser utilizadas para reducdo do nimero de nds e consequente simplificacdo da imagem, permitindo
um menor tempo de processamento sem comprometer a extragdo da informacao procurada. O tempo
para construcdo da Max-tree, assim como as filtragens sobre a drvore, podem ser significativamente
menores quando comparados ao tempo total de anélise de forma para cada um dos componentes de
nivel.

A funcdo para deteccdo da forma de um componente conexo pode ser ajustada para melhor
precisao na segmentacdo. Algumas vantagens do método proposto sobre as técnicas tradicionais
baseadas na transformada de Hough podem ser citadas: ndo hd necessidade de prévia binarizacdo da
imagem (a transformada de Hough, por exemplo, é normalmente aplicada sobre a imagem bindria

resultante da segmentacao de contornos); a complexidade ndo depende do nimero de parametros da
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figura geométrica (ndo € necessdria a criacdo de um espago discreto de acumulagdo para os parametros
envolvidos); formas ndo-parametrizdveis podem ser detectadas por andlise morfolégica dos compo-
nentes conexos ou casamento de modelos (a andlise de forma ndo exige necessariamente que se leve
em conta parametros utilizados na descri¢do de lugares geométricos detectdveis). Como desvanta-
gens, pode-se citar: a limitacdo, pela técnica desenvolvida, de que as formas de interesse devam ter
intensidades totalmente superiores (para Max-tree) ou inferiores (para Min-tree) as suas regides vizi-
nhas (por exemplo, um circulo dividido em duas metades, uma mais clara que o fundo e outra mais
escura, apresenta componentes de nivel apenas em forma de semicirculos); custo computacional e-
levado dependendo da anédlise de forma efetuada sobre a disposi¢ao de pixels (por exemplo, para a
deteccao de linhas, a transformada de distancia € calculada para cada componente).

O problema de desempenho mencionado pode ser contornado com a divisao do conjunto total
de nés da Max-tree em grupos, de maneira que cada grupo represente regides da imagem com areas
similiares (tanto quanto possivel), e se possa efetuar processamento paralelo de cada grupo, visto que
a decisdo sobre a existéncia de uma forma procurada € feita independentemente em cada né [121].
Como trabalho futuro, pode-se pensar em uma divisdo natural destes grupos a partir de subarvores
isoladas conforme a segmentacdo da Max-tree baseada nas k& maiores extingdes por area, conforme o
Algoritmo 5.2 (Cap. 5), supondo a disponibilidade de &k processadores, um para cada ramo destacado

da arvore.



Capitulo 7
Consideracoes finais

A Arvore de Componentes é uma importante ferramenta para representacio, baseada em regides,
de imagens, possibilitando implementacgdo eficiente de variados operadores conexos antiextensivos
[1, 36]. A formalizacdo da estrutura tratada neste trabalho data da segunda metade da década de 90.
Desde entdo, diversos autores a utilizam, com destaque para operacdes de simplificacdo [7, 8, 9],
filtragem por atributos [10, 15, 16], segmentacdo [5, 11, 12, 17, 18, 19] e reconhecimento de padrdes
[21, 29, 28, 30].

Apesar das varias aplica¢des funcionais mencionadas, uma nova implementagao de construcao da
Max-tree (ou Arvore de Componentes) foi sugerida com o beneficio de acrescentar eficientemente
uma série de novos atributos e, ainda assim, ter desempenho e utilizacdo de recursos de memoria
compativeis com outras solugdes. Isto sendo possivel, em grande parte, em fungdo das estruturas
de dados utilizadas, envolvendo uso de hashing com base no histograma da imagem e alocagao em
bloco conforme a necessidade de novos nds na estrutura. Esta configuracdo, alids, € importante no
sentido de permitir uma previsibilidade de uso de recursos de memoria mais fina (relacdo linear para
o numero de pixels vista nos graficos do Cap. 3) que a de outras estruturas de dados em solucdes
anteriores na literatura.

Os atributos dos n6s (componentes) sdo calculados de forma incremental, sem alterar a complexi-
dade O(N x L) de construgdo da drvore, e servem de pardmetro, por exemplo, para o projeto de filtros.
Estes sdo desenvolvidos no sentido de simplificar uma imagem de maneira eficiente, preservando
estruturas principais (por exemplo, de nés onde ocorrem ramificagdes) ou mantendo o aspecto visual,
segundo medidas objetivas de similaridade. As grandes vantagens desta abordagem sdo: (i) menos
elementos a processar (visto que hd significativamente menos nés do que pixels); (ii) renderizacdo da
imagem resultante apds filtragens sucessivas ou paralelas (com dois ou mais atributos podendo ser
observados para remog¢ao de nds) no dominio da arvore. Operadores conexos antiextensivos foram

apresentados considerando exclusivamente os atributos associados a cada nd, ou somente a topologia
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das arvores, ou como uma combinacao destes dois.

Em suma, tem-se, pela rica informacdo semantica introduzida em uma representacdo baseada
em regides da imagem, a possibilidade de: (i) implementacdo alternativa mais eficiente de algorit-
mos existentes (por exemplo, aninhamento de operacdes que podem ser feitas simultaneamente no
dominio da arvore); (ii) desenvolvimento de novos algoritmos com amplos recursos de parametriza-
¢do (por exemplo, simplificacdo da imagem, baseada na topografia ou estatistica dos componentes e

na topologia da arvore, com manutencao da similaridade ou aspecto visual).

Embora tenha se estabelecido variados operadores com amplas possibilidades de filtragem, com
base em uma mesma estrutura, estes dificilmente se caracterizam como autossuficientes em aplicagdes
mais elaboradas. Todos os operadores, sendo baseados em podas ou enxertos (vide Cap. 4) da arvore
de componentes, tém as propriedades de antiextensividade e preservacdo de contornos em comum.
Tentativas de aplicagdes completas, usando exclusivamente operadores desenvolvidos neste trabalho,
para deteccdo de caracteres em placas de veiculos ou do nariz em imagens range 2,50 de faces
foram exaustivamente testadas, por terem configuracdo de relevo adaptada ao modelo. No entanto,
invariavelmente detectava-se falhas em porcdo considerdvel de imagens (bases utilizadas com mais
de uma centena de amostras), mesmo em casos mais simples nos quais as regides de interesse estavam
bem destacadas. Notou-se que, muitas vezes, era importante conectar ou desconectar componentes
(com ajuda, por exemplo, de filtros nao-lineares de maximo ou de minimo) para contornar o proble-
ma, a¢gdes ndo contempladas no escopo do trabalho. De qualquer maneira, os operadores propostos
se revelam ferramentas auxiliares valiosas essencialmente de pré-processamento, simplificagdo de

imagens, marcacao de maximos relevantes ou exploracao de padrdes.

Com o algoritmo para determinacao de valores de extin¢do definido em fun¢ao da Max-tree, pode-
se generalizar a ideia desta medida de contraste de maneira simples, bastando fundamentalmente um
atributo crescente presente em cada n6. Uma infinidade de atributos crescentes podem ser imaginados.
Neste trabalho, foi dada ateng¢do apenas aqueles que pudessem ser calculados incrementalmente em
tempo de constru¢do da arvore. Com isto, além das tradicionais extin¢des de altura — ou dinamica
[105, 2, 8] —, area e volume [106, 107], mais cinco foram propostas com interpretacdo topoldgica
(altura de subdrvore e nimero de descendentes de nd) ou geométrica (altura, largura e diagonal da
caixa envolvente). Essas extingdes tém aplicacdo importante de selecdo de maximos (ou minimos)
relevantes como marcadores para evitar sobressegmentacdo da imagem. Além disto, propds-se uma
técnica de segmentacdo no dominio da arvore, baseada no particionamento desta em k& ramos mais
significativos, segundo a extin¢ao adotada. Nas imagens tratadas (Cap. 5), este método foi suficiente
para contagem ou separacdo de objetos de interesse de forma eficiente e com expressiva imunidade a

ruido Gaussiano.

Por fim, padrdes (formas geométricas, em especial) puderam ser detectados a partir de um algo-
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ritmo genérico de observagdo de formas presentes em cada componente da drvore. O ganho obtido
estd basicamente na exploracao da hierarquia para evitar processamento desnecessario de descen-
dentes de nds selecionados. Com isto, métodos de filtragem, segmentacdo e reconhecimento de

padrdes puderam ser desenvolvidos sob uma metodologia unificada em torno da Max-tree.

7.1 Trabalhos futuros

Observou-se que alguns filtros sdo de ordem linear em relacdo ao niimero de nds. No entanto, um
passo adicional de atualizagdo de atributos deve ser levado em consideracdo. Porém, como este € feito
de forma genérica (para todos os atributos) sem identificar, a principio, os locais onde houve remog¢ao
de nos (toda a drvore € analisada), implica que todos os operadores passam a tempo proporcional a,
no minimo, O(N x L). Faz-se necessdria, portanto, a atualizacdo de atributos individualizada em
cada filtro (por exemplo, se 0 mesmo alterou apenas um ramo da arvore, entdo somente este ramo e
seus antecessores deveriam ser revisados).

Uma investigacdo mais criteriosa de novas aplicacdes para valores de extingdo, associados a ou-
tras técnicas, deve ser feita. Pretende-se focar um problema efetivo, onde as habilidades da técnica
de valores de exting¢do no que se refere ao apontamento direto de objetos de interesse (conforme suas
composi¢des estruturais fornecidas pela Max-tree) e a imunidade a ruidos sejam aspectos essenci-
ais, em termos de robustez e desempenho, comparado com outras aproximagdes. A determinagao
automadtica de bons limiares de extin¢cdo pode ser desenvolvida para uma classe de problemas pos-
sivelmente por modelos de treinamento. O relacionamento topolégico entre o nds, associado com
estatisticas sobre o seus atributos, deve ser pesquisado para obten¢do de ferramentas nesta direcao.

Verificou-se também a inconveniéncia da exigéncia de contraste da forma que se queira detectar
com o seu fundo na imagem. De outra maneira, formas visualmente existentes, acabam ndo sendo
detectadas. Trabalhos futuros devem ser elaborados no sentido de analisar a possibilidade de com-
bina¢do da Max-tree com a Min-tree para reduzir este problema. Ainda na linha de detec¢do de
padrdes, um algoritmo paralelo deve ser desenvolvido, baseado no particionamento da drvore pelas
k maiores extin¢des, para promover ganho em eficiéncia de execugdo, visto que a por¢ao de proces-
samento da andlise de forma efetuada sobre os componentes é expressivamente superior as demais
etapas envolvidas (como, por exemplo, construcao da Max-tree).

Por fim, seria interessante verificar a possibilidade de implementacao eficiente de algumas opera-

¢des morfoldgicas basicas, como casos particulares de dilatagdo e erosdo, no dominio da arvore.
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