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Resumo

O afinamento de imagens tem sido bastante estudado em Processamento Digital de Ima-
gens. O caso de imagens bidimensionais, extensivamente considerado na literatura, apre-
senta um conjunto significativo de algoritmos com diferentes métodos e caracterizagdes.
O mesmo nio ocorre com imagens em trés dimensdes em que as limitagdes tecnologicas
de alguns anos atras refletem, ainda, a pouca abordagem neste sentido.

Esta dissertacio apresenta uma analise comparativa dos algoritmos de afinamento de
imagens tridimenstonais. Sao discutidos problemas tais como performance, caracteristicas
geométricas das imagens resultantes, e apresentadas algumas equivaléncias entre os prin-
cipais métodos. Algumas extensdes de técnicas de processamento de imagens bidimensio-
nais ao caso tridimensional sio consideradas. Estas técnicas incluem eliminacao de ruidos
nas imagens afinadas, e defini¢io de divisores de dgua de uma funcdo. Sdo apresentadas,
ainda, técnicas de otimizacao para os algoritmos estudados.



Abstract

The problem of thinning binary images has been extensively studied in the digital image
processing field. Particularly to the bidimensional images, there is a large number of
methods leading to different results. In the three-dimensional case, due to the technolo-
gical limitations, the number of such algorithms is rather limited.

This work discusses some problems concerned with the definition of thinning algo-
rithms to three-dimensional images. It describes the main algorithms presented in the
literature and analyses them in a comparative way. We consider different aspects of the
thinning problem such as execution fime, geometric characteristics, and define formally
some equivalences between the methods. We also consider some extensions from the bi-
dimensional image processing algorithms to the three-dimensional case. These extensions
include noise reduction of thinned images and the watersheds of a function. Finally, some
general optimization techniques are defined for the implementation of the algorithms.
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Poeta, cantd da rua
Que ra cidade nasceu,
Cante a cidade que é sua,

Que eu canto o sertdo que é meu.

Vocé teve inducagio,
Aprendeu munta cienga,
Mas das coisa do sertio
Nio tem boa experiénca.
Nunca fez uma paioga,
Nunca trabajou na roca,
Nao pode conhecer bem,
Pois nesta penosa vida,

S6 quem provou da comida
Sabe o gosto que ela tem.

Mas porém, eu nio invejo
0 grande tesoro seu,

Os livro do seu colejo,
Onde vocé aprendeu.

Pra gente aqui sé poeta
E fazé rima compreta,
N&o precisa professd;
Basta vé no més de maio,
Um poema em cada gaio
E um verso em cada fuld.

Paiativa do Assaré.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Breve histérico

Um grande nimero de algoritmos de afinamento para imagens bidimensionais (2-d) tem sido
desenvolvido para extrair caracteristicas da forma dos objetos em anélise de imagens. Estes algo-
ritmos reduzem os objetos de uma tmagem a um conjunto de linhas representativo da estrutura
inicial. Em [1], podemos encontrar um survey sobre algoritmos de afinamento 2-4.

Apesar do grande nimero de algoritmos de afinamento para o caso 2-d, poucos trabalhos
foram realizados para o caso tridimensional (3-d). Alguns motivos concorreram para tal fato,
entre eles a pouca disponibilidade de dados digitais, até alguns anos atras, sob a forma de imagens
3-d . Atualmente, dispomos de imagens 3-d geradas a partir de vdrias tecnologias: de tomografia
computadorizada (CT), de ressondncia magnética (MRI), de computagio gréifica dentre outros.
A inexisténcia deste tipo de dado impiicava numa auséncia de demanda por aplicacdes associadas.
Na verdade, aplicagdes para o afinamento 3-d ndo sdo ainda tao variadas quanto no caso 2-d, que
vao desde o estudo biolégico de células até o reconhecimento de caracteres. Uma das aplicagoes
tipicas do afinamento 3-d é a andlise de falhas de forja e fundicdo {ver {2]}). Todavia, a principal
dificuldade imposta no surgimento de algoritmos de afinamento 3-d refere-se ao fato de que as
propriedades topoldgicas dos espaco digital 3-d sdo de tratamento bem mais dificil que as do caso
2-d. Atualmente, existem diversos trabalhos sobre conexidade, nimeros de Euler, preservacio de
topologia, pontos simples e outros t6picos relacionados ao afinamento 3-d (ver [3, 4, 5, 6, 7, 8], por
exemplo). Os resultados apresentados nestes trabalhos servem como ferramentas importantes
para realizagao de estudos, andlises e sinteses desse tipo de algoritmo.

1.2 Objetivos

O presente trabalho realiza um estudo sobre os principais algoritmos de afinamento 3-d com
énfase nos seguintes aspectos: -
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1. estudo de topologia digital e do problema de preservagao de topologia em algoritmos de
afinamento, considerando as diversas solucbes encontradas na literatura;

ii. avaliacio das caracterfsticas geométricas resultantes dos diversos algoritmos de afina-
mento;

iii. andlise comparativa da performance destes algoritmos;

tv. estudo de tempo de execugdo, visando um methor desempenho dos algoritmos sobre ima-
gens de grandes dimensGes;

v. exiensdo de técnicas de Processamento D'igitaJ de Imagens 2-d para o caso 3-d.

Serd dada énfase, nesta dissertagio, aos trabalhos que apresentam algoritmos de afinamento
completos e aspectos formais bem fundamentados.

1.3 Organizacao do texto

No capitulo 2, sera feita uma breve apresentacao de topologia digital, ferramenta fundamental
para o estudo de algoritmos de afinamento, focalizando pontos de interesse deste estudo. Serdo
definidas, entre outros, relagbes de adjacéncia, imagens bindrias, nimeros de Euler.

A seguir, o capitulo 3 apresenta uma discussao sobre algoritmos de afinamento propriamente
ditos. Na se¢do 3.1, sdo levantados varios aspectos relevantes ao estudo desses algoritmos {prin-
cipalmente os relacionados & topologia digital, introduzida no capitulo 2). Nas secdes seguintes,
sao descritos os principais métodos de afinamento 3-d apresentados na literatura.

O capitulo 4 contém uma analise comparativa dos algoritmos na qual sdo analisados aspectos
topolégicos, caracteristicas geométricas e performance.

Finalmente, o capitulo 5 considera alguns problemas de processamento digital de imagens
2-d e suas extensdes ao caso 3-d. O capitulo 6 apresenta as conclusoes finais do trabalho.

Para facilitar a leitura desta dissertacdo, o apéndice A apresenta, de forma resumida, as
notagdes usadas em todos os capitulos, de forma esquemdtica e de ficil consulta.



Capitulo 2
Principios de Topologia Digital

Neste capitulo, apresentaremos aspectos tedricos da topologia digital, essenciais no estudo de
algoritmos de afinamento apresentado nos capitulos seguintes. Abordaremos as topologias dos
espac¢os bidimensional e tridimensional, sendo este dltimo o alve maior de nosso interesse.

As definicées e conceitos de topologia digital sao construidos, geralmente, sobre a definicio
de relacoes de adjacéncia entre pontos. Essas relagdes sao apresentadas na se¢do 2.1. Na segdo
2.2, aparecem os conceitos de imagem bindria digital, componente, cavidade, tinel e outros
relacionados a estes. A se¢do 2.3 discute o nimero de Euler de uma imagem, que &, como
veremos 2 seguir, uma importante ferramenta na preserva¢io da topologia durante o afinamento.

2.1 Relacoes de adjacéncia

Diversas grades e relacbes de adjacéncia tém sido consideradas na busca de melhores algoritmos
para o processamento digital de imagens. A maioria das relagbes de adjacéncia consideradas
baseia-se nas vizinhangas de Voronoi dos pontos da grade. A vizinhanga de Voronoi de um ponto
p em uma grade bidimensional (tridimensional) € ¢ conjunto de pontos no plano Euclidiano (no
espaco Fuclidiano) que estdo pelo menos tdo préximos de p quanto de qualquer outro ponto da
grade [6].

As relagoes de adjacéncia de Voronoi sdo as relagOes entre dois pontos cujas vizinhancas
de Voronoi compartilham um vértice, compartilham uma aresta e, no caso 3-d, compartilham
uma face. Uma relacdo de adjacéncia de Voronoi em que cada ponto da grade é adjacente a
exatamente outros ¢ pontos da grade € dita uma relagdo de a-adjacéncia.

Existem, na literatura, diversas grades: e.g. 2-d hexagonal, 2-d triangular, 3-d triangular,
3-d face-centered cubic, 3-d body-centered cubic (ver [6]). Limitaremo-nos & descri¢io daquelas
mais comumente usadas nos algoritmos de afinamento, que sdo a grade 2-d quadrada e a 3-d
ctibica.

Grade 2-d quadrada: um ponto de grade p possui coordenadas (p),pz) € Z 2. A vizinhanga
Voronoi de cada ponto, nesse tipo de grade, ¢ um gquadrado unitério. As relagdes de
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adjacéncia Voronoi sac a 4-adjacéncia e a 8-adjacéncia. Se as vizinhancas Voronoi de
dois pontos p e ¢ compartilham uma aresta, entdo p € ¢ sao 4-adjacentes. Quando as
vizinhancas Voronoi de p e ¢ compartitham um vértice, p e g sdo 8-adjacentes. A figura
2.1 mostra os pontos 4-adjacentes e 8-adjacentes ao ponto central da grade.

Vo R R
g Eenand
ol ST !
. o9 | 90 .
Lt-“ﬁ‘ I-‘—--I E :
8 , 09
L AP SNENEURS S !

Pontode  Vizinhanga
Grade Yoronoci

(a) (b (c)

Figura 2.1: Ponto de grade e sua vizinhanga Voronoi (a), pontos {-adjacentes a um ponto
de grade e suas vizinhangas Voronot (b), pontos 8-adjacentes a um ponto de grade e suas
vizinhangas Voronot {c/.

Grade 3-d ciibica: um ponto de grade p possui coordenadas (p;, pa, p3) € Z°>. A vizinhanca

Voronoi de cada ponto é um cubo unitario. As relagdes de adjacéncia Voronoi sio a 26-
adjacéncia (quando as vizinhangas de Voronoi de dois pontos compartilham um vértice),
a 18-adjacéncia {quando as vizinhangas de Voronoi de dois pontos compartilham uma
aresta) e a 6-adjacéuncia (quando as vizinhancas de Voronoi de dois pontos compartilham
uma face). A figura 2.2 mostra as vizinhanc¢as Voronol para os pontos 26-adjacentes, 18-
adjacentes e 6-adjacentes ao ponto central de uma grade, enquanto a figura 2.3 mostra os
pontos representados na grade.

{a) b (c}

Figura 2.2: Vizinhancas de Voronei para os pontos 26-adjacentes {a), 18-adjacentes (b)
e 6-adjacentes (c) a um mesmo ponto.

As relagoes de adjacéncia descritas acima podern ser definidas de diversas maneiras. Vejamos

uma destas formas alternativas.

Sejam dois pontos p = (p1, p2) e ¢ = (g1, g2) € Z %. Dizemos que:
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(a) (b) (c)

Figura 2.3: Pontos 26-adjacentes (a}, 18-adjacentes (b) e 6-adjacentes (c) ao ponto central
da grade.

i. se |p; — g;| < 1, para toda coordenada i € {1, 2}, entao p e ¢ sdo 8-adjacentes;

ii. se p e g sio B-adjacentes e diferem no maximo em uma coordenada, entdo p e ¢ séo
{-adjacentes.

Sejam dois pontos p = {py, p2, p3) € ¢ = (q1, g2, ¢3) € Z 3. Dizemos que:
i. se |p; — ¢;| <1, para toda coordenada i € {1, ..., 3}, entao p e ¢ sdo 26-adjacentes;

ii. se p e ¢ sa0 26-adjacentes e diferem no mdximo em duas coordenadas, entio p e g sdo
18-adjacentes,

iil. se p e g sao 26-adjacentes e diferem no maximo em uma coordenada, entido p e ¢ sao
§-adjacentes.

O conjunto de pontos a-adjacentes a um ponto p é chamado @-adjacéncia de p e denotado
por N2(p), sendo & € {6,18,26} para o caso 3-d e a € {4,8} para o caso 2-d. Definimos
No(p) = N2(p)U{p}. Chamamos os conjuntos de pontos N3 (p), Nis(p)~ N3 (p) e Nis(p)~ Nis(p)
respectivamente de 6-vizinhos, 18-vizinhos e 26-vizinhos de p (figura 2.4).

(a) (b) (¢)

Figura 2.4: 6-vizinhos (a), 18-vizinhos (b) e 26-vizinhos (c) do ponto central da grade.

2.2 Imagens binarias digitais

Uma imagem bindria digital (ou imagem digital, ou simplesmente imagem) & é uma quadrupla
(Z", 8, w, B) na qual cada elemento em Z" é chamado de um ponto (também chamado vozel
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em Z> e pizelem Z?) de T e a ele estd associado o valor 1 (um ponto preto) ou o valor 0 {um
ponito branco); B e w sao relagdes de adjacéncia entre pontos e determinam as adjacéncias de
dois pontos de maneira que dois pontos pretos sdo adjacenies se sao 3-adjacentes, e dois pontos
brancos, ou um ponto branco e um ponto preto sdo adjecentes se sio w-adjacentes; B C Z™
é o conjunto de pontos pretos de < e representa a forma ou os objetos da imagem. Os pontos
brancos representam o fundo ou background da imagem. ¢ é também chamada uma imagem
n-dimensional (3, w). Consideraremos, no presente trabalho, apenas imagens bidimensionais e
tridimensiorais, ou seja, n € {2, 3}.

Um espago digital de imagens € = (Z", §, w) é o conjunto formado por todas as imagens
da quadrupla (Z", 8, w, B) para qualquer B C Z".

A remog¢do de um ponto p é a transformagio que muda o valor de p de 1 (preto) para 0
(branco). Seja X um conjunto de pontos de uma imagem S; entdo, 3 N X denota a imagem
obtida de & pela remogao de todos 0s pontos pretos em S— X, isto é, INX = (Z", §, w, BnX).
Seja Y um conjunto de pontos pretos de ; entdo, I — Y denota a imagem obtida de < pela
remogao de todos os pontos pretos em Y, isto é, S -Y = (Z",8,w, B -Y). A imagem
complementar de S é a imagem § = (Z",w, 8, Z" — B).

Um caminho de X é uma seqiiéncia < 23, ..., x > tal que cada z; € X e z; é adjacente a
zj41, 1 £ j < k. Um caminho preto de X é um caminho constituido de pontos pretos de X.
Se existe um caminho preto < p = 21, ..., Zx = ¢ > entre os pontos p e ¢ de X, estes sao ditos

conectados. As classes de equivaléncia desta relacdo sdo chamadas componentes pretas de X,
i.e., uma componente preta é um subconjunto conectado maximal do conjunto de pontos pretos
de X; uma componente branca de X é definida analogamente. Uma cavidade em uma imagem
3-d é uma componente branca finita. Por exemplo, uma esfera cujo interior é removido possui
apenas uma cavidade.

Se um ponto preto p é adjacente a pelo menos uma componente branca, dizemos que p é
um ponte de borda. Dizemos que um ponto preto p é um ponio interior se p nio é adjacente 3
qualquer componente branca.

Além de componentes pretas e cavidades, tineis constituem estruturas topolégicas do espago
3-d. A defini¢do precisa de tinel, todavia, ndo foi apresentada formalmente até agora. Podemos
apenas dar uma idéja intuitiva. Por exemplo, uma esfera n&o possui ttineis, enquanto um toro
possui um tinel. A figura 2.5 apresenta exemplos de estruturas com tdnel no espaco 3-d continuo
e no espaco 3-d discreto (grade 3-d cibica). A figura 2.5(b) apresenta um tinel considerando
a imagem (26, 6), (18, 6), {6, 26) ou (6, 18). Por outro lado, 2 figura 2.5(¢c) contém um tinel
somente quando consideramos a imagem (26, 6} ou (18, 6).

Para um conjunto de pontos X, notaremos o niimero de componentes de X, o nimero de
cavidades de X e o nimero de tineis de X, respectivamente por C(X ), H(X) e T(X).

Um aspecto importante do trabalho com imagens bindrias digitais é a escolha das relagoes
de adjacéncia B e w. Tal escolha deve ser feita cuidadosamente para se evitar certos paradoxos
(ver [5, 6]). Vejamos alguns exemplos. Usando 6-adjacéncia para os pontos pretos e brancos
(8 = w = 6) da imagem da figura 2.3(c), teremos uma imagem em que 1ndo existem pontos
pretos conectados, todavia, existem duas componentes brancas. Temos, com isso, pontos pretos



2.3. Numero de Euler (Euler characteristc) 7

(a) {b) ()

Figura 2.5: Ezemplo de tunel no espago continuo (a) e no espago discreto da grade 3-d
cibica (b-c).

nao-conectados dividindo pontos brancos em duas componentes, o que é um paradoxo. Usando
18- ou 26-adjacéncia para os mesmos pontos, 0s pontos pretos formardo uma esfera de raio 1
cujo interior foi removido. No entanto, todos os pontos brancos da imagem estao conectados,
formando uma tdnica componente branca, o que é absurdo. Para evitar tais paradoxos, devemos
usar 6-adjacéncia para os pontos pretos (8 = 6) e 18- ou 26-adjacéncia para os pontos brancos
(w = 18 on w = 26}, ou vice-versa [5, 6]. Temos, portanto, quatro possibilidades para o par (8,
w): (6, 18), (6, 26), {18, 6) e (26, 6).

2.3 Nimero de Euler (Euler characteristc)

2.3.1 Nimero de Euler no espago continuo

Um subconjunto § do plano ou do espago 3-d é dito um conjunio poliedral se S pode ser expresso
por uma unido finita de pontos, segmentos de reta, tridngulos fechados e tetraedros fechados.

O nidmero de Fuler de um conjunto poliedral finito 5 no espago IR™ pode ser definido de
vérias formas [5, 6]. Uma delas é a forma axiomatica a seguir:

Axioma 2.1 x{(0)=10;
Axioma 2.2 x(8) =1 se S € ndo-vazio e convexo;
Axioma 2.3 para quaisquer poliedros R e S, x(RU S) = x(R) + x(5) — x(RN S).

Pode-se provar que estes axiomas sao consistentes [3].

Uma definicio alternativa é mostrada a seguir. Se S é um conjunto poliedral no plano IR?,
entio y(S) é igual ao nimero de componentes de § menos o nimero de cavidades de §. Se § é
um conjunto poliedral no espago IR®, entiao x(5) é igual ao nimero de componentes de § mais
o nimero de cavidades de § menos o nimero de tdneis de 5 (tabela 2.1). Por exemplo, uma
circunferéncia vazia no plano IR? possui nimero de Euler igual a zero pois apresenta uma tnica
componente e uma unica cavidade. J4 um cubo vazio no espa¢o possui nimero de Fuler igual a
2 pois apresenta uma componente e uma cavidade, mas nio possui tdnel.
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Definigdo 1 (axiomatica) x(#) = 0;
x(8) = 1 para S nao vazio e convexo;

x(RUS) = x(R} + x(5) — x(RN 5}

Definigao 2 (plano) x(8) =C(5) — H(S5)
Definigio 2 (espago) x(8)=C(S) +H(S)-T(5)

Tabela 2.1: Algumas defini¢ées para o nimero de Euler.

O namero de Euler é uma invariante topoldgica e constitui uma valiosa ferramenta para
realizar operagdes que exijam a preserva¢io de topologia. Para maiores detalhes sobre as pro-
priedades do nimero de Euler, consultar trabalhos sobre topologia algébrica, e.g., [9].

2.3.2 Andlogo continuo (continuous analog)

O nimero de Euler, como foi definido até agora, nao pode ser usado na preservagio de topologia
de imagens dititais, que é uma das caracteristicas de algoritmos de afinamento (como veremos
oportunamente}. A defini¢gio de ntmero de Euler, como foi mostrada acima, & aplicdvel a
poliedros no espago continuo, enquanto as imagens digitais encontram-se num espago discreto.

Introduziremos uma quantidade que é definida para uma imagem digital § e é andloga ao
nimero de Euler e denotada x($). Para isso, associamos a cada imagem digital & um poliedro
C(%), que denominaremos andloge continuo de . Definimos, entao, x(¥) = x(C(9)).

O anilogo continuo deve ter algumas propriedades, a saber:

i. o conjunto de pontos de grade em cada componente de C{3) deve ser uma componente

preta de &

ii. o conjunto de pontos de grade em cada componente do complemento de C(S) deve ser
uma componente branca de <

ili. uma componente preta P de & € adjacente a uma componente branca ¢ de < se, e somente
se, 0s limites da componente de C(S) que contém P e da componente do complemento
de C{Z) que contém ¢ se tocarem.

A figura 2.6(a) apresenta um conjunto de pontos em Z? e o respectivo analogo continuo,
considerando a imagem (8, 4) definida por esses pontos. Neste caso, o nimero de Euler da
imagem € 0. Na figura 2.6, é apresentado o mesmo conjunto de pontos e o andloge continuo
correspondente a imagem (4, 8) determinada por esses pontos. O nimero de Euler da imagem
é1.

Detalhes sobre a determinagao do andlogo continuo de uma imagem digital podem ser en-
contrados em [6]. A definigio x(&) = x(C(S)) demonstra a utilizagdo de conceitos de topologia
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(b)
Figura 2.6: Ezemplo de andlogo continuo para imagem (8, {) (a) e imagem (4, 8) (b).

poliedral pela topologia digital, através do anédlogo continuo. Outras técnicas e teoremas da
topologia poliedral podem ser aplicados a imagens digitais através do andlogo continuo.

2.3.3 Calculo do ntimero de Euler

Mostraremos, a seguir, como o nimero de FBuler pode ser calculade de maneira eficiente para
imagens digitais. Esta técnica é apresentada em {10].

Para qualquer quadrado ou cubo unitario A da grade, definimos os seguintes conjuntos
elementares:

i, Ky é o conjunto de vértices de K;
i. Ky é o conjunto de arestas de K;
iii. se K é um cubo unitério, K3 é a unido das seis faces de K.

Seja & uma imagem digital e C = C(S). Se I é bidimensional, definimos a contribuigdo
local (S K') para todo quadrado unitirio K da seguinte formas:

x(CnKy)  x(Cn Ko)

x($K)=x(CnK)- 5 p

Se & é tridimensional, definimos a contribui¢do local x(<; A) para todo cubo unitdrioc K da
seguinte forma:

o~ T ~_ X(CNnK;) x(Cnky) x(CnKo)
x($5K)=x{CnK) 5 .

4 8
Assim, para uma imagem tridimensional § e para K contendo apenas um ponto preto,
X(C(S);K)=1-1—-3-} = }. Se S éumaimagem (18, 6) ou (26, 6) e se K contém apenas dois

pontos pretos diagonalmente opostos em uma face de K, entdo x(C(S) K)=1-3-2~-2 = -1

Teorema 2.1 Se § € uma imagem bindria finita, entdo x(S) = L xcq x(S; K).
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(s) (t) (u) (v)
Figura 2.7: Configuragées bdsicas para cores dos vértices de um cubo unitdrio K.

O teorema acima pode ser provado pelo principio de inclusdo-exclusdo (ver [6]). Note que
o valor de x(S; K) é totalmente determinado pelas configuractes de pontos pretos e brancos
de K. Como existem, ho caso tridimensional, somente 8 vértices para o cubo K e, portanto,
somente 2% = 256 configuracdes possiveis para as cores desses vértices, os valores de x($; K)
podem ser previamente calculados e armazenados em uma tabela, ou seja, x{S; K) pode ser
facilmente calculado pois é determinado localmente. Apesar de sua natureza localizada, x(S; &)
constitui uma ferramenta para cdlculo do nimerc de Euler em nivel global da imagem. Entao,
para obtermos x{$), basta calcularmos 3o X(S: K') para todo cubo K de S que possui pelo
menos um vértice preto. Desse modo, as contribuigoes locais x(; K') sdo utilizadas para obter
x(S), uma informagao em nivel global.

A figura 2.3.3 apresenta as 22 configuragdes basicas. As demais configuracoes sdo obtidas
por rotagao ou reflexdo de uma das configuracdes basicas para o cubo K. Os valores de x(5; K),
para estas configuracdes, sdo apresentados na tabela 2.2,
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Configuragao Relagbes de adjacéncia (3, w)

basica na figura | da imagem

2.3.3 )

(26,6) | (18,6) | (6,26} | (6, 18)

a 0 ] 0 0
b 1/8 1/8 1/8 1/8
c 0 0 0 0
d -1/4 -1/4 1/4 1/4
e -3/4 1/4 1/4 1/4
f -1/8 -1/8 -1/8 -1/8
g -3/8 -3/8 1/8 1/8
h -1/8 -1/8 3/8 3/8
i 0 0 0 0
i /4 1 -1/4 | 174 | -1/4
k -1/4 -1/4 -1/4 -1/4
I 0 0 0 0
m i/2 1/2 1/2 1/2
n 0 0 0 0
o 3/8 3/8 -1/8 -1/8
p 1/8 1/8 -3/8 -3/8
q -1/8 -1/8 -1/8 -1/8
r 1/4 1/4 -3/4 1/4
s 1/4 1/4 | -1/4 | -1/4
t 0 0 0 0
u 1/8 1/8 1/8 1/8
v 0 0 0 0

Tabela 2.2: Valores de x($3; K) caleulados para as configuragdes bdsicas de K.

11
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2.4 Conclusao

Neste capitulo, apresentamos o conceito de relagio de adjacéncia entre pontos de grades 2-d
e 3-d. A partir dai, pudemos definir imagem bindria e outros conceitos como componentes,
cavidades, tineis, etc. Fol apresentada também a defini¢io de nimero de Euler relacionado a
topologia digital e que, como veremos mais tarde, é de grande importancia para o estudo de
algoritmos de afinamento.

No préximo capitulo, introduziremos a nogio de afinamento sobre imagens binarias. Além de
uma discussao geral, serao descritos alguns dos principais algoritmos encontrados na literatura.



Capitulo 3
Algoritmos de Afinamento 3-d

O capitulo corrente introduz, em sua se¢do 3.1, conceitos e principios bdsicos inerentes aos
algoritmos de afinamento, por vezes recorrendo ao caso 2-d para introduzi-los de maneira mais
simples, avancando, em seguida, para o caso 3-d. Serao abordados aspectos topoldgicos e nao-
topoldgicos, bem como paralelismo em algoritmos de afinamento. Em seguida, nas secoes 3.2 a
3.6, serdo decritos alguns dos principais algoritmos de afinamento 3-d encortrados na literatura.

3.1 Aspectos Gerais

Nesta segao, introduzimos a idéia de afinamento de imagens binarias e descrevemos vérios as-
pectos desta operacido, finalizando com o esbogo de um algoritmo geral de afinamento.

3.1.1 Introdugao e aspectos topolégicos

Afinamento é a operagao de remogdo de pontos de uma imagem visando a obten¢do de um
esqueleto. Um algoritmo de afinamento funciona de modo iterativo no qual, a cada iteracio, sio
removidos pontos de borda, segundo certos critérios, até que nao seja possivel mais nenhuma
remogio, respeitando-se estes critérios. A figura 3.1 mostra um exemplo tipico de afinamento
2-d.

Este exemplo mostra um afinamento “ideal” onde ndo ha, entre outros problemas que po-
dem ocorrer, ocorréncia de ramos extras (muitas vezes devidos a ruidos). A figura 3.2 apresenta
exemplos de afinamento (figura 3.2(b)-(d)) vilidos para uma mesma imagem 2-d (figura 3.2(a)).
Notamos que hd ocorréncia de ramos (figura 3.2(b)). As diferencas entre os diversos esque-
letos podem ser claramente percebidas quando os mesmos sdo sobrepostos ao objeto original
(representado em cinza nas figuras 3.2(b)-(d)).

Seja um espago digital de imagens £ = (Z ", §, w), uma imagem S = (Z", f,w, B)c £ e
um operador ¥ : & = &, tal que ¥(S) = (2", 8, w, BY). Se ¥ & um operador de afinamento,
valem as seguintes propriedades:

13
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(3)

Figura 3.2: Imagens 2-d: objeto original (a} e diferentes esqueletos (b)-(d).

i. W é um operador anti-estensivo, i.e., BY C B;

il. a aplicacao de ¥ preserva topologia da imagem original, ou seja, & e ¥() sao topologica-
mente equivalentes.

Na literatura, algumas definicbes para “preservagdo de topologia” em afinamento 3-d tém
sido encontradas (ver, por exemplo, {5]}. Uma das primeiras idéias de preservagio de topologia,
conforme Tourlakis e Mylopoulos (ver [5]), considera que duas imagens & e S sdo topologica-
mente equivalentes se elas tém o mesmo ndmero de componentes, cavidades e tineis; contudo,
nao estabelece nenhuma relagdo entre os posicionamentos das componentes, cavidades e tineis
de $1 e s

Um significado mais rigoroso, neste aspecto, é aquele introduzido por Morgenthaler [5] e
enunciado no critério 3.1.

Critério 3.1 Seja a imagem S = (Z3, B, w, B). A remocdo dos pontos de R © B preserva
topologia se, e somente se, Sy = (Z3, B, w, B ~ R) satisfaz as sequintes condigdes:

i. cada componente preta de J1 contém exatamenie uma componente preta de By

ii. cada componente branca de Sy coniém ezatamente uma componente branca de Sy;

iit. cade caminho fechado em B pode ser digitalmente deformado em B para um caminho
fechado em B — R;
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. se um caminho fechado 1y em B — R pode ser digitalmente deformado em B para outro
caminho fechado T, em B — R, entdo 1y pode ser digitalmente deformado em B ~ R para
2.

As condigOes 7 e i garantem que as componentes pretas e brancas de §; e G, estejam “no
mesmo lugar”. Condigoes ii2 e tv garantem o mesmo para os tineis.

Defini¢ao 3.1 Seja & = (Z",8,w, B} uma imagem bindria ¢ p € B um ponto preto de .
Chamamos p um ponto simples se, € somente se, a remogdo de p preserva a topologia de 3, i.e.,
se & e & — {p} sdo topologicamente equivalentes.

Algumas caracterizagbes de pontos simples tém sido propostas para os casos 2-d e 3-d (ver,
por exemplo, [11, 5, 3, 12, 13]), visando melhores implementagtes de algoritmos de afinamento.
E importante notar que o problema de determinacao de pontos simples, no caso 3-d, tem se
mostrado bem mais dificil que no caso 2-d, principalmenie devido & ocorréncia de tineis. Até
recentemente, foram apresentadas supostas caracterizagdes de pontos simples para o caso 3-d,
nas quais a preservagao de topologia néo é garantida devido a desconsideragido da ocorréncia de
tuneis no espaco 3-d, o que nao é efetivamente correto.

Podemos constatar esta maior dificuldade em [4], em que uma suposta caracteriza¢io de
ponto simples em 3-d atribuida a Srihart em [14] é apresentada. Esta caracterizacio pode ser
facilmente verificada para um ponto mas, como veremos a seguir, ndo ¢ uma caracterizacio
correta.

Caracterizacdo 3.1 (Srihari) Seja S = (Z 3, 26,6, B) uma imagem bindria e p € B um ponto
preto de 3. Seja N(p) = Nog(p)NS e N'{p) = N(p)—{p}. As componentesde N(p) e N'(p) sio
representadas por C = {cy,...,c,} e C' = {e],...,¢l.}, respectivamente. Entdo, p € simples se
p € ponto de borda e n = n'.

A figura 3.3 mostra determinada configuragdo de N(p) e N'{(p). Para este caso, N(p) =
N'(p) =1 e p é ponto de borda. Entao, p é considerado ponto simples pela caracterizagio 3.1.
Todavia, um tdnel é criado na imagem ao se removet p, o que modifica a topologia da imagem
inicial e, portanto, a caracterizacdo 3.1 nao é correta.

A caracterizagdo proposta por Morgenthaler é a primeira a caracterizar corretamente todos
os pontos simples no espago 3-d [5]. Tsao e Fu reapresentaram esta caracterizacio de forma
simplificada [15], como esta apresentada abaixo.

Caracterizagao 3.2 (Morgenthaler) Seja & = (Z7,3,w, B) uma imagem bindria, p € B
um ponto preto de . Entdo, p € um ponto simples se, e somente se, as seguintes condicdes sio
satisfeitas:

i. p é adjacente a apenas uma componente preta em Nig(p}N B;

ii. p € adjacenie a apenas uma componente branca em Nyg(p) N B;
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(a) (b)

Figura 3.3: Contra-exemplo para caracterizacdo 1. Configuracées para N(p) (a) e N'(p)

(5).
iii. pare o caso §-d, X(S N Nag(p)) = x(F N Ng(p)).

Esta caracterizagdo é vdlida para imagens (6, 26), (6, 18), (26, 6) e (18, 6). Ademais,
para (f3,w) € {(26,6), (18,6)}, as condigdes i e i1 implicam na condigio 7i. Nos casos em que
(8,w) € {(6,26), (6,18)}, as condigdes ii e 4ii implicam na condigao i.

A caracterizagao 3.2 pode ser implementada usando algoritmos de contagem de componentes
em teoria de grafos e a técnica de calculo do nimero de Euler apresentada no capitulo anterior.
Porém, buscando maior eficiéncia, diversas outras caracterizagoes tém sido propostas. Isto se
deve ao fato de que a caracterizacao de pontos simples & um dos elementos cruciais em um
algoritmo de afinamento, visto que cada ponto pode ter sua topologia verificada varias vezes até
o fim do afinamento. Voltaremos a estas caracterizagbes durante a descri¢io dos algoritmos de
afinamento disponiveis na literatura e considerados neste trabalho.

3.1.2 Caracteristicas geométricas do esqueleto

Além da preservacio da topologia, 0 afinamento deve apresentar outros aspectos de cardter nao-
topoldgico. Um algoritmo que meramente remove pontos, preservando a topologia, € chamado
algoritmo de encolhimento ou shrinking. Aplicando encolhimento, um paralelepipedo sélido seria
reduzido a um tnico ponto, por exemplo. No processo de afinamento, porém, é necessario evitar
a remogao de pontos que proporcionem determinada geometria desejada no esqueleto final (o
paralelepipedo seria reduzido a uma linha ou uma superficie, por exemplo).

Um ponto simples cuja remogao deve ser evitada a fim de preservar caracteristicas da imagem
em seu esqueleto é chamado de ponto final. No caso 2-d, o esqueleto é sempre composto de
linhas, enquanto no caso 3-d, podemos ter esqueletos compostos por linhas e superficies afinadas
(chamados esqueletos de superficies) ou um esqueleto composto apenas por linhas (chamado
esqueleto de linhas). A definicdo de pontos finais em 3-d depende, portanto, do esqueleto desejado
e das relacoes de adjacéncia § e w das imagens a serem afinadas.

Vejamos um exemplo para imagens (6, 26). Inicialmente, consideramos como ponto final
todo ponto simples p que possui apenas um ponto preto em NJg(p). Com isso, pontos extremos
de curvas afinadas serao mantidos na imagem e o resultado do afinamento serd um esqueleto
de linhas. Consideremos, agora, todo ponto simples p que naoc pertence a um cubo unitdrio



3.1. Aspectos Gerais 17

com todos os vértices preto de tamanho 2 X 2 X 2 na imagem. Teremos, assim, um esqueleto
de superficies como resultado. A figura 3.4 mostra exemplos de afinamento segundo estas duas
defini¢des de ponto final.

ANEAN

(a) (b} (c)

Figura 3.4: Objeto (a) e seus esqueletos de superficies (b) e de linhas (c)

3.1.3 Afinamento em paralelo

Nos dltimos anos, tecnologias para obtengdo de imagens 3-d tém sido aperfeicoadas rapidamente
e uma quantidade de dados cada vez maior é disponibilizada sob esta forma. Como conseqiiéncia,
é crescente a necessidade de técnicas eficientes e velozes para tratamento dos enormes volumes
de dados contidos nestas imagens. Neste contexto, algoritmos paralelos se apresentam como
uma solugdo para o afinamento,

O paralelismo pode ser obtido pela remog¢ao de virios pontos simultaneamente. Isso torna
mais dificil a determina¢do dos pontos que podem ser removidos sem alteracio da topologia
da imagem. Vejamos o exemplo da figura 3.5, considerando a imagem (6, 26). Os pontos p, ¢
e r 8o pontos simples. Porém, a remocgao destes trés pontos, simultaneamente, desconecta a
imagem, alterando a topologia.

—
e

Figura 3.5: Ezemplo em que a remogdo paralela de pontos simples numa conezidade (6,
26), modifica a topologia da imagem.

A estratégia usada para vencer esta dificuldade é dividir cada iteragao do afinamento em
virias subiteragbes e a cada subiteragdo considerar, para remogao, apenas um subconjunto dos
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pontos da imagem que satisfaca certas restrigbes. Essas restri¢oes devem garantir que todos os
pontos da imagem que as satisfacam possam ser removidos sem alteragio da topologia,

Existem, na literatura, duas estratégias utilizadas para dividir a imagem nestes subconjuntos:
a direcional e a de subcampos, comentadas a seguir.

Estratégias direcionais

Em 2-d, uma idéia popular para se obter um conjunto de pontos para remogdo em paralelo é
a utilizagdo de dire¢des: apenas pontos que estdo de um certo lado do objeto, i.e., pontos que
possuem um vizinho branco em dada direcdo (Norte, Sul, Leste ou Oeste) sdo considerados para
remocio simultanea em cada subiteragao [11].

Mais formalmente, definimos Dpeoree(S) = {(z,9) € Bl(z + 1,y) ¢ B} e Dg,i($) =
{{z,y} € Bl(z - 1,y) ¢ B} como o conjurto de pontos em S = (Z", 8, w, B) que estio,
respectivamente, nas diregdes Norte e Sul. Analogamente, definem-se os conjuntos de pontos
nas direcbes Leste e Oeste, Djogo(T) € Dpeste(T). Cada subiteragdo do algoritmo de afina-
mento em paralelo consiste em remover (simultaneamente) os pontos simples de uma das quatro
diregoes. A cada nova subiteragio, nova dire¢do é considerada. A ordem escolhida para as
direcdes deve usar pares de dire¢des opostas a fim de obter um esqueleto mais simétrico possivel.

O algoritmo de afinamento definido dessa forma tem a propriedade de garantir a preservagao
da topologia para imagens (8, 4) e (4, 8}, exceto pela possivel remogio de componentes compostas
por apenas dois pontos pretos. E suficiente verificar este caso especial para obter um algoritmo
valido.

Temos, em 3-d, seis dire¢des (Norte, Sul, Leste, Oeste, Acima e Abaixo), mostradas na figura
3.6(b) e definidas de modo andlogo ao caso 2-d. Todavia, estratégias direcionais néo apresentam
boas propriedades topoldgicas em 3-d.

Norte Acima
None
Oeste Leste Oeste Leste
Sul
Sul Abaixo
(a) (b)

Figura 3.6: Diregdes em 2-d (a) e 3-d (b}.

A figura 3.5 mostra uma imagem (6, 26) contendo trés pontos simples p, g e r. Estes sdo
pontos na diregdo Acima. Observamos que a remogdo paralela de p, g e r resulta numa alteragao
da topologia da imagem. Como conseqiiéncia, algoritmos paralelos de afinamento 3-d baseados
em estratégia direcional precisam estabelecer condigdes adicionais para garantir a preservagio
da topologia.
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Algoritmos de subcampos

Outra estratégia para remogdo de pontos simples em paralelo é a estratégia baseada em subcam-
pos: aimagem é particionada em subconjuntos chamados subcampos. Em uma dada subiteragio,
somente pontos de um dado subcampo sdo considerados para remogio. Diversos algoritmos de
afinamento em 2-d tém sido propostos seguindo essa estratégia (ver, por exemplo, [16]).

Consideremos o case 3-d. Seja p = (p1, p2, p3) € Z3%e P = pimod2,ie, P, =0(F;=1)se
i & par (impar). Definimos, para ¢ € [0,7], os subcampos §; = {p € Z>|i = 4P, + 2P, + P3}.
Os oito subcampos §; constituem uma particio de Z°, ilustrada na figura 3.7(a).

Pode ser mostrado que vale a seguinte propriedade: Vp € S;, Vg € Si, p € Nag(g). Visto na
caracterizagdo 3.2 que a caracterizagdo de ponto simples envolve apenas a sua 26-vizinhanca, a
remoc¢io de um ponto ndo altera a natureza (simples ou néo) de outros no mesmo subcampo.
Entéo, temos que [8]:

Propriedade 3.1 A remocdo simulténea de pontos simples de um mesmo subcampo 5; ndo
altera a topologic da tmagem.

Sejam os subcampos S7, para i € [0, 3], definidos por §! = {p € Z3|P (2P, + P3) + P1(2P; +
B;)}. Os quatro subcampos S constituem uma partigio de Z®, mostrada na figura 3.7(b).
Temos a seguinte propriedade [8]:

Propriedade 3.2 Para imagens (26, 6), a remocdo simultanea de pontos simples de um dado
sub-campo S! ndo muda a topologia da imagem exceto pela possivel remogdo de componentes
compostas por apenas dois pontos pretos.

7 5
]
D— )
O
§ OFH—G)
O— o0
7 5
(a}

Figura 3.7: Particio de Z° em oito subcampos (a) € quatro subcampos (b).

3.1.4 Esbog¢o de um algoritmo geral de afinamento

Podemos resumir 0s aspectos discutidos nas secoes anteriores no seguinte esbogo de algoritmo
de afinamento:
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Algoritmo Afinamento(<)
Entrada: Imagem § = (Z3,3,w, B).
Saida: Esqueleto de .

Repita
pontos removidos «0;
ParaTodo p € B faga
Se p € B e p ésimples e p nao é ponto final entdo
Remove(p, S);
pontos_removidos —pontos_removidos+1;
Fim-Se
Fim-ParaTodo
Até pontos_removidos = 0
retorne &;
Fim-Algoritmo

Algoritmo 3.1: Algoritmo geral de afinamento

Para um algoritmo paralelo, a declara¢io ParaTodo da linka 3 pode ser executada simul-
taneamente para todos os pontos em B.

Discutimos, até aqui, varios aspectos importantes relativos aos problemas envolvidos na de-
finicao de algoritmos de afinamento 3-d. Nas prdximas se¢bes deste capitulo, descreveremos
varios algoritmos de detecgdo de pontos simples e afinamento explicitando as solucoes de imple-
mentagio adotadas para cada aspecto levantado nas discussbes da presente segio.

3.2 Algoritmo de Tsao e Fu

Tsao e Fu propdem, em [4], um algoritmo de afinamento em paralelo baseado em diregoes e no
algoritmo de Lobregt et al. (ver [3]) para verificacdo de topologia. Este algoritmo é aplicdvel a
imagens (26, 6).

3.2.1 Nimero de conexidade

Lobregt et al. em [3] utilizam um nuémero de conezidade para determinagido de pontos simples.
Este niimero de conexidade corresponde & caracteristica de superficie {igual a duas vezes o
nimero de Euler) da imagem. Para calcular o nimero de corexidade foi usada a mesma técnica
apresentada na se¢ao 2.3 para calculo do nidmero de Euler. A vizinhanca do ponto considerado
é dividida em oito cubos ou octentes de tamanho 2 X 2 X 2 e as contribuicdes locais (ver segio
2.3) de cada cubo sdo somadas. As contribuicdes das 256 configuracdes possiveis sio calculadas
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previamente e armazenadas em uma tabela. Um ponto é considerado simples se nao hd variagao
no nimero de conexidade apds a remocao do mesmo.

Figura 3.8: Ezemplo de configuragdo em que o nimero de Euler ¢ 0 nimero de coneridade
ndo se alteram apds ¢ remogdo do ponto central, havendo alteragdo de topologia.

Esta condigao é, porém, insuficiente para preservagio de topologia nos termos estabelecidos
por Morgenthaler (ver se¢do 3.1). No exemplo da figura 3.8, a remogio do ponto central provoca
a criagdo de um tunel e de uma componente preta a mais, o que deixa inalterados os valores do
nimero de Euler e, conseqlientemente, do nimero de conexidade.

Como solucao, Tsao e Fu adicionaram outras condigbes para que um ponto seja considerado
simples. Como veremos, a seguir, estas condigdes dizem respeito a conexidade nos planos orto-
gonais A imagem, passando pelo ponto considerado. Elas garantem, também, uma defini¢do de
pontos finais para esqueletos de superficies e esqueletos de linhas, além de contribuirem para a
remoc¢io de pontos em paralelo.

3.2.2 DPontos finais

Tsao e Fu apresentam, ainda, definicoes de pontos finais para esqueletos de linhas e esqueletos
de superficies com base na conexidade das imagens bidimensionais correspondentes aos planos
ortogonais a imagem no ponto considerado.

Seja a imagem & = (Z°, 26,6, B) e p = (pg, py, p.) € B. Definimos os planos de che-
cagem Py, P, ¢ P,: Py(p) = (Z% 8,4, B;), sendo B, = {(y, 2)|(pz, v, 2) € B}; Py(p) =
(Z%,8, 4, By), sendo By = {(z, 2)|(z, py, 2) € B}; Pip) = (Z?, 8,4, B;), sendo B, =
{(z, ¥)|(z, y,p.) € B}. O ponto p é dito removivel em P, se, e somente se, a remogio de
9’ = (p,, p.) de P, nio desconecta P, N Ng{p’) e o nlimero de pontos pretos em P, N Ng(p')
é major ou igual a 2. Analogamente, definimos ponto removivel em P, e ponto removivel em
P, {ver exemplo na figura 3.9). Consideraremos as seis diregoes descritas na segdo 3.1.3. Seja
ponto simples p = {Pz, Py, P:) em Ftal que p € Dporse (I) ou p € Dyyy(3). Se p nido é remowvivel
nos planos Py{p) ou P,(p), entdo p € considerado um ponto final. Para p € Dy, ou p € Dogsee,
p é ponto final se p ndo é removivel em P (p) ou em P,(p). Finalmente, para p € Dycimg ou
P € Dgpasizo, P € ponto final se p nio é removivel em F(p) ou em Py(p).

Esta definicio de pontos finais leva & obtencio de esqueletos de superficies. E imporiante
notar que esta defini¢io permite a remocdo em paralelo de todos os pontos simples que nio
sejam pontos finais em uma mesma direcdo. A prova é apresentada em [4].
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(2) (b) (<) (d)

Figura 3.9: Ezemplo de configuragdo de Nog(p) (a), Pr (b), P, (c) e P, (d). O pontop ¢
removivel em Py e Py mas nao € removivel em P;.

Para obtengdo do esqueleto de hinhas, partimos do esqueleto de superficies e repetimos o
afinamento relaxando a condicdo de ponto final. Agora, um ponto p é considerado ponto final
em uma dire¢do a, se o nimero de pontos em cada plano de verifica¢io é menor ou igual a
2 e o 6-vizinho de p na direcdo oposta a a é branco. A figura 3.10 mostra exemplo de ponto
final para esqueleto de superficies (a) e para esqueleto de linhas (b). Note que na figura 3.10(b)
o ponto central ndo é considerado ponto final apenas quando forem verificados os pontos na
diregao Norte, pois o seu 6-vizinho na direcdao Sul apresenta cor preta.

(a) (b) S

Figura 3.10: Ezemplo de ponto final para esqueleto de supeficies (a) e para esqueleto de
linhas (b).

3.2.3 Esbogo do algoritmo de Tsao e Fu

O algoritmo 3.2 mostra um eshogo do algoritmo de Tsao e Fu.
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Algoritmo Tsao-Fu(S3)
Entrada: Imagem S = (Z?2,26,6, B).
Saida: Esqueleto de & (algoritmo Tsao-Fu).

Repita
pontos.removidos «—0;
ParaTodo o € {norte, sul, leste, oesie, acima, abairo)} faca
ParaTodo p € (B N D(3)) faga em paralelo
Se p€ B e p ésimples e p nao é ponto final entéo
Remove(p, S);
pontos_removidos —pontos_removidos+1;
Fim-Se
Fim-ParaTodo
Fim-ParaTodo
Até pontos_removidos = 0;
retorne
Fim-Algoritmo

Algoritmo 3.2: Algoritmo de afinamento Tsao-Fu

3.3 Algoritmo de Bertrand e Aktouf

Em [7], Bertrand e Malandain apresentam uma caracterizagido de pontos simples valida para
imagens (26, 6) e (6, 26). Em [17], Bertrand estendeu esta caracterizacio para imagens (18, 6)
e (6, 18). Tal caracterizagao é apresentada na préxima se¢io, juntamente com o algoritmo de
afinamento para imagens (26, 6) baseado na mesma e apresentado em [8].

3.3.1 Nuimeros topolégicos

Apresentamos, inicialmente, algumas defini¢oes basicas:

Definicdo 3.2 (Vizinhanga geodésica) Sejam X C Z® e p € X. A vizinhanga geodésica de
p em X de ordem k € o conjunto Ng(p, X)) definido indutivamente por:

Ni(p, X)
Nj(py X)

Nap)n X
U{¥s() N N(p) N X, w € N5 Hp, X))

- Em outras palavras, Ng(p, X} é o conjunto composto por todo ponto y € Nj(p) N X tal
que existe um caminho F-conexo 7 de p até y de tamanho menor ou igual a £ e todos os pontos
de 7, exceto possivelmente p, pertencem a Nyg(p) N X.
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Em [17], Bertrand faz uma distin¢o entre 6-adjacéncia relativa a imagens (26, 6) e (6, 26)
e 6-adjacéncia relativa a imagens (18, 6) e (6, 18), notadas respectivamente por 6-adjacéncia
e 67-adjacéncia. Esta diferenciagio simplifica a caracteriza¢io de ponto simples utilizando os
ntimeros topoldgicos definidos a seguir.

Seja X um conjunto de pontos em Z3. Notamos por Cg(X) e CE(X), respectivamente, o
conjunto de componentes de X quando considerada a §-adjacéncia e o conjunto de componentes
(também considerando -adjacéncia) de X mas que sejam (-adjacentes ao porto p.

Definicdo 3.3 (Ntimeros topoldgicos) Sejam X C Z°® e p € X. Os nimeros topoldgicos
relativos a p e X sdo:

Ts(p, X) = #Ce[N§(p, X)),
Toilp, X) = #C[NE(p, X)),
Tis(p, X) = #CislNis(p, X)),
Tzs(}?a X) #C26[N%6(p: X)]

A defini¢ao de nimeros topolégicos acima leva a uma caracterizagao concisa de ponto simples.

Caracterizagao 3.3 Sejam § = (Z%,8,53, B) uma imagem bindria onde (3,58) € {(26,6),
(6,26), (18,6%), (61,18)} e p € B um ponto preto de 3. O ponto p € simples se, € somente se,
Ta(p,B)=1e Tﬁ(p,B) = 1.

Como podemos ver, a caracteriza¢io acima nio necessita nenhuma informagio direta sobre
tinejs e pode ser verificada rapidamente,

Sejam X C Z2 um conjunto de pontos pretos e p € X. Denotamos X% = Ng(p) NXe
“X_g = Ni(p)n X, para 8 € {6,18,26). '

Proposicio 3.1 Dados X C Z> um conjunto de pontos pretos e p € X, temos que:

#Cs[N3(p, X)) = #CE[XT
#626[-N216(p!x)] = #Cgs[st]

o que representa uma implementacdo mais eficiente da caracterizacao de pontos simples pare
imagens (26, 6} e (6, 26).

Além da caracterizacio de ponto simples, os nimeros topolégicos encontram utilidade na
definigio de pontos finais. Um ponto p tal que T,(p, X ) = 0 é um ponto isolado. Se Tr{p, X) = 0,
temos um ponto interior e pontos de borda sio caracterizados por Tx{p, X ) # 0. Consideremos
um ponto p tal que T,(p, X) = 2. Se removermos p, localmente desconectamos X e dizemos que
p é um istmo I1-d (ver exemplo na figura 3.11). Do mesmo modo, se Tx{p, X ) > 2, p é chamado
istmo 2-d, visto que sua remogao leva a unir localmente componentes de X. Um ponto p tal que
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(a) (b)

Figura 3.11: Ezemplo de istmos 1-d (a) € istmo 2-d (b).

Nimeros topoldgicos Classificagao

r=0 ponto isolado

T ponto interior
ponto de borda
istmo 1-d simples
istmo 2-d simples
jungéo 1-d simples
jungao 2-d simples
istmo muitiplo

2 istmo

[ N
Il

I

-

3 g R R G R R3] R
2 g~

VIV LIV
R e el R

S TIVAAVART

Tabela 3.1: Classificagdo de pontos usando nimeros topoldgicos. Notamos T' = T,(p, X)
e T = Ta{p, X).
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Ta(p,X) =2 e Tx(p, X) = 1 pode ser visto como istmo I-d simples. Também temos istmos 2-d
simples quando Ty (p, X) = 1 e Ti(p, X) = 2. A tabela 3.1 mostra esta classificacio topolégica.

Os numeros topologicos exercemn papel importante na caracterizacdo de pontos de linha
e pontos de superficie. Desde que o esqueleto de um objeto consiste de linhas e superficies,
podemos usar nlimeros topoldgicos nao apenas para verificar se um ponto € simples, mas também
para detectar pontos finais. Suponha que afinemos um objeto iterativamente: alguns pontos gue
inicialmente eram pontos de interior devem aparecer como istmos 1-d {(istmos 2-d). Estes pontos
tém caracteristicas locais de uma curva (superficie). Sio, portanto, considerados pontos finais e
sua remogao deve ser evitada no processo de afinamento.

3.3.2 Esbogo do algoritmo de Bertrand-Aktouf

Apresentamos, a seguir, o algoritmo para afinamento considerando 8 sub-campos. Assim, cada
iteracdo do algoritmo é dividida em 8 sub-iteragdes, cada sub-iteragio correspondendo a um
sub-campo 5%, como descrito na se¢dao 3.1.3. Removemos todos os pontos simples no sub-campo
S; que n3o sejam pontos finais. Repetimos sucessivamente para i =1...8.

Para uma definigao precisa do algoritmo, é necessério, ainda, uma defini¢ao exata de pontos
finais. Como discutido na secdo 3.3.1, usaremos niimeros topoldgicos para detecgdo de pontos
finais. Durante o processo de afinamento, consideraremos istmos como pontos finais, o que nos
leva a um esqueleto de superficies. Para esqueleto de linhas, apenas istmos 1-d seréo considerados
como pontos finajs. Serd necessdrio etiquetar os pontos finais, senao, superficies serdo encolhidas
por suas bordas e linhas por suas extremidades. Estas consideragbes levam ao seguinte algoritmo:
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Algoritmo Bertrand-Aktouf(3)
Entrada: Imagem S = (Z3, 26, 6, B).
Saida: Esqueleto de S (algoritmo Bertrand-Aktouf).

ParaTodo p € B faga
etiqueta[p] —“néo final”;
Fim-ParaTodo
Repita
pontos_removidos —0;
ParaTodo i € [0, 7] faga
ParaTodo p € (BN 5;(<)) faga em paralelo
Se p é ponto final entéo
etiquetalp] « “final”;
Fim-Se
Sendo
Se p é simples e etiqueta|p] = “ndo final” entio
Remove(p, $);
pontos_removidos «—pontos_removidos+1;
Fim-Se
Fim-Senao
Fim-ParaTodo
Fim-ParaTodo
Até pontos_removidos = (
retorne 53;
Fim-Algoritmo

Algoritmo 3.3: Algoritme de afinamento Bertrand-Aktouf

3.3.3 Implementacao booleana

A implementacido direta da defini¢io de nimeros topoldgicos envolve a computagdo de nimeros
de componentes conexas (se¢do 2.2). Portanto, alguns algoritmos da teoria dos grafos para
contagem de componentes conexas podem ser usados. A complexidade destes algoritmos depende
do tamanhos dos caminhos incluidos nas componentes conexas, requerem estruturas de dados
tais como listas e é preciso fazer uma etiquetagem dos pontos. H4, portanto, necessidade de um
método mais simples para caracterizar pontos simples e computar nimeros topoldgicos.

Em (8], os autores apresentam um método que necessita apenas da checagem de 5 con-
fizuracdes bdsicas para verificagdo de ponto.simples. No restante desta se¢do, usaremos 26-
adjacéncia para os pontos pretos. Se desejarmos usar 6-adjacéncia, basta trocar as ocorréncias

de X e X entre si.
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Definigdo 3.4 Seja X C Z°® e p € X. Definimos os sequintes conjuntos de pontos.
i. A1 ={q| ¢ € um 18-vizinho de p tal que g € X e N3s{q)N XT3 = 8};
. Aye = {q| q € um 26-vizinho de p tal que g € X e N3g(q)n XTg = 0);
iii. Ag = {g| q € um 6-vizinho de p tal que g € X e Ng(q) ﬂ?{g: 0};
iv. Aig = {q| g € um 18-vizinho de p tal que g € X e NZ{q) N X} = 0};

v. Age = {q] q € um 6-vizinho de p tal que ¢ € X e N;5(g) N XT5 = 0};

Propriedade 3.3 Seja #C = #X. — # 4 — #A1s + #Ag6 + #A15 + #As6.
Se ##C =0 e #XL — #4s # 0, entdo Tog(p, X ) = #A1s + #As + 2 € Te(p, X) = #45 + 1.
Se #XTs = #A1s, entdo Tog(p, X ) = #A1a + #4265 € Ts(p,X)il.
Caso conirdrio, Tae(p, X) = #A18 + #A426 +1 e Tg(p, X ) = #A46 + #C.

A partir da caracterizagao 3.3, as expressoes acima descrevendo niimeros topolégicos podem
ser simplificadas para caracterizar pontos simples, conduzindo a uma caracterizacio booleana
dos mesmos, como a. seguir:

Caracterizacio 3.4 Sejam S = (Z3, 26, 6, B) uma imagem bindria e p € B um ponto preto
de &. O ponto p € simples se, e somente se,

(#X§=1) ou

(#X%=1) ou

(#A2 =0, #XJg = 1) ou o

(#46 =0, #A45, =0, #4158 = 0, #X] — #A1s + #4356 = 1).

0 algoritmo de afinamento pode, enfim, ser implementado usando diretamente a caracte-
rizagao 3.4. Consideremos um istmo. Para imagens (26, 6), podemos ver que: p & um istmo se,
e somente se, p € B, p ndo é simples, #XL. # 0, ¢ #}g # 0. Isto nos permite implementar
todo o algoritmo de afinamento com condig¢ées booleanas, para imagens {26, 6) e esqueletos de
superficies.

Nio hd uma condicdo tdo simples para istmos 1-d. Entdo foi proposta uma condigdo aproxi-
mada para esqueleto de linhas: consideramos como ponto firal todo ponto p que nio é simples
e tal que #X7 = 2.

3.4 Esquema de afinamento em paralelo

Bertrand apresenta, em [18], uma estratégia geral para obtencio de algoritmos paralelos de
afinamento 3-d. .Esta estratégia, discutida a seguir, é vilida para imagens (26, 6) e (6, 26)
funciona a partir da determinagao de um conjunto de pontos candidatos & remogio simultinea
de uma imagem sem alteragdo de topologia.
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3.4.1 Pontos P-simples

Definigdo 3.5 (P-simples) Sejam X C Z® P C X e p € P. Dizemos que p € P-simples
se V8 C P — {p}, p € simples para X — §. Denotarnos §(P) o conjunto de todos os pontos
P-simples em P. Um conjunto D € P-simples se D C S(P).

Alguns exemplos de ponto P-simples sdo mostrados na figura 3.12. Apenas a configuragao em
{a}) corresponde a um ponto P-simples (6, 26) e somente as configuragdes (a) e (b) correspondem
a configuracoes P-simples (26, 6).

= ]

ul
ot

L
=

(a) (b) (c)

Figura 3.12: Fzemplos de configuragdes de pontos P-Simples. Pontos pertencendo a X — P
e P sdo representados respeciivamente por @ e L. Os demais pontos da grade pertencem
aX.

Sejam X C Z% e p € X. Definimos Gg{p, X) = NZ(p, X) e Goo(p, X) = N(p, X).

Proposigio 8.2 Sejam § = (Z3,8,w,B) e P C B. Se P é P.simples entio & ¢ & — P sdo
topologicamente equivalentes [18].

Seja P = {p1, ..., px} um conjunto P-simples de §. Suponha que sejam removidos seqiiencial-
mente os pontos g, ..., pr. Seja B = {p1,..., pi}. No passo i, do procedimento de remogio,
teremos que p; é simples em & — P;, pois P é P-simples e, portanto, a topologia nio ¢ alte-
rada com a remociode p;. Por inducdo, € facil concluir que ¥ e S — P sdo topologicamente
equivalentes.

A caracterizagdo a seguir permite uma verificacio eficiente de pontos P-simples.

Caracterizagio 3.5 (Ponto P-simples) Sejam S = (Z3, 8, w, B), sendo que (8,w) € {(26,6),
(6,26)}; P C B e p€ P; denotamos R =B — P:

Tolp, ) = 1

T.(p, B)=1

vy € N3(p) N P, N3(p) 0 Golp, ) # 0

Vy € No(p)O P, N(p)NGu(p, B) #9

p € P-simples &

A demonstragio para esta caracterizagao pode ser encontrada em [18]. A partir desta ca-
racterizagao, diversos algoritmos de afinamento podem ser elaborados considerando diferentes
defini¢oes do conjunto P.
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3.4.2 Esquema de afinamento

Como exemplo de aplicagdo da nogéo de ponto P-simples, é proposto um esquema de afinamento
3-d paralelo usando a estratégia direcional [18]. Veremos que o esquema leva & construgio de
varios algoritmos de afinamento, de acordo com as diversas formas de definicao de ponto final.

Sejam a(p), para & € [0,...,5], os §-vizinhos do ponto p nas direcbes Norte, Sul, Leste,
Qeste, Actma, Abaizo, respectivamente. Para ¢ = (Zs,ﬁ,w,B), definimos D,(3) = {p ¢
Bla(p) € B}. O esquema de afinamento pode ser descrito da seguinte maneira:

Bt = B — §(P"), com P' = E(B') 0 D; moas(B'),

sendo que B® = B e E(X) denota o conjunto dos pontos finais em X. O esqueleto de & serd
SUZ3, B,w, B*), k sendo tal que B* = BFS,

Vejamos um exemplo de algoritmo derivado deste esquema, para imagens (6, 26), onde
precisamos apenas definir uma condigdo de ponto final para esta adjacéncia. Definimos um
ponto final como um ponto preto que nao pertence a nenhum cubo de tamanho 2 x 2 x 2 contido
em B. Esta definicdo, aplicada ao esquema acima, nos conduz a obtencie de esqueletos de
superficie.

Em [18] sdo apresentadas outras aplicacdes de pontos P-simples, como a validacio de ope-
radores paralelos de afinamento, que nio abordaremos aqui.

3.5 Algoritmo de Saha et al.

Saha et al. apresentaram em 1994 (ver [13]) uma caracterizacio de ponto simples, considerando
as adjacéncias (26, 6). Nao é apresentado, no trabalho, um algoritmo de afinamento completo
mas, sim, um algoritmo para verificagao de ponto simples implementado com o uso de tabelas.

A caracterizagio utilizada inicialmente para elaboragdo do algoritmo é a seguinte:

Caracterizagio 3.6 (Saha et al.) Seja a imagem S = (Z®,26, 6, B). O ponto pc B € dilo
simples em S se, € somente se, as seguinies condi¢des forem satisfeitas:

i. N3s(p) N B possui pelo menos um fi-vizinho de p;
ii. Nig(p)n B #0;
1. o conjunto de pontos em Njg(p) N B € conectado;

iv. o conjunto de pontos 6-vizinhos de p em Ni(p) N B € 6-conectado em Nyg(p) N B.

Com base na caracterizagio acima, é feita uma classificagdo geométrica das possiveis con-
figuracdes de Njs(p), visando a implementagao do algoritmo para detec¢io de pontos simples.
Esta classificagio é apresentada na tabela 3.2. Obviamente, virias configuragbes pertencem a
uma mesma classe. Para cada Classe { escolhemos uma configuragiao arbitriria denominada
base;, sendo que membros desta classe constituem rotacdo desta configuragéo.
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Classe  Descrigao Pontos efetivos
classe 0 todos os 6-vizinhos sdo pretos 0
classe 1 cinco 6-vizinhos sdo pretos 0
classe 2 dois pares opostos de 6-vizinhos s&o pretos 0
classe 3 um par de 6-vizinhos opostos e dois 6-vizichos nao 1

opostos sao pretos

classe 4 um par de 6-vizinhos opostos e outro 6-vizinho sao 2
pretos

classe 5 trés 6-vizinhos nao opostos sao pretos 4

classe 6 um par de 6-vizinho opostos € preto 4

classe 7 dois 6-vizinhos nao opostos sao pretos 7

classe 8 um 6-vizinho nao € preto 12

classe 9 nenhum 6-vizinho € preto 20

Tabela 3.2: Classificagdo geométrica de Nyg(p), segundo a vizinhanga NZ(p).

O conjunto de pontos efetivos é aquele que, classificada a vizinhanga Nog(p), segundo a
tabela 3.2, determina se p é simples ou ndo. Por exemplo, na figura 3.13 temos apenas um ponto
efetivo.

I.:]

Figura 3.13: O O marca o ponto efetive q. Se g tiver cor preta o ponto central p nao
£ simples (uma nova componente prete € criada pela remogdo do ponto central p), caso
contrdrio p € simples. Os demais 18-vizinhos (ndo efetivos) ndo tém importdncia na
determinagdo da natureza {simples ou ndo) de p.

A partir da classificagao de Njg(p), podemos inferir se p é simples ou n3o, de acordo com os
sequintes casos:

Caso 1. Se a configuragdo de 6-vizinhos pertence a Classe 0, p ndo é simples, visto que as
condigoes ¢ e 1v da caracterizagdo 3.6 nunca sao satisfeitas. Nenhuma computagdo adici-
onal é necessaria.

Caso 2. Se a configuracao de 6-vizinhos pertence & Classe 1, todas as condigdes sio satisfeitas
e p é simples. Nenhuma computacao adicional é necessaria.
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Caso 3. Se a configuragdo de 6-vizinhos pertence & Classe 2, p nio é simples, visto que a
corndigao iv da caracterizagdo nunca é satisfeita. Nenhuma computacdo adicional é ne-
cessaria.

Caso 4. Se a configuragao de 6-vizinhos pertence a Classe 3 ou 2 classe 4, as condicdes 1, 11 e
1?7 da caracterizagdo 3.6 sdo sempre satisfeitas. A condigio v é satisfeita se, e somente
se, todos os pontos efetivos forem brancos.

Caso 5. Quando a configuragio dos 6-vizinhos pertence & uma das Classes 5-8, as condigdes
t e 7t sao sempre satisfeitas. A satisfacdo das condigbes tiz e iv é determinada pela
configuracdo dos pontos efetivos. Seja n; 0 nimero de pontos efetivos da classe . Assim,
usamos uma palavra é;, com n; bits, para especificar uma configuracio de pontos efetivos.
Cada bit corresponde & cor (branco ou preto} de um ponto efetivo. E gerada uma tabela
T} para cada Classe ¢ onde a j-ésima entrada € 1 se p é simples em Njg(p) com base; como
configuracdo de 6-vizinhos e 7 como configuragio de pontos efetivos. Caso contrério, a
entrada é 0. A tabela T; deve ter entradas para todas as 2™ possiveis configuragdes de
pontos efetivos.

Seja v uma configuragdo de 6-vizinhos de p pertencente a Classe 1. Através de uma rotagio
podemos transformar ¥ em base;. Seja r, tal rotagdo. Através de ry podemos mapear
os pontos efetivos de v para os pontos efetivos de base;. Todas as rotagdes 7., podem ser
calculadas, permitindo que uma mesma tabela 7; seja usada para todas as configuragdes
da Classe 7.

Caso 6. Em Njg(p), uma dnica configuragido de 6-vizinhos pertence & Classe 9. Neste caso, o
nimero de pontos efetivos é 20. Serdo necessirias portanto 22 entradas na tabela Ty (128
Kbytes, assuminde 1 bit por entrada).

A figura 3.14 mostra as configuracdes base; e os respectivos pontos efetivos para as Classes

3-9.

3.5.1 Esboco do algoritmo de Saha et. al

Apresentamos, no algoritmo 3.4, um esbogo do algoritmo de verificagdo de pontos simples de
Saha et al.
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Classe 3 Classe 4 Classe 5

o
L
pina

L £ L = £ i = =
Classe 6 Classe 7 Classe 8 Classe §

Figura 3.14: Configuracées base;. Os pontos efetivos estdo representados por O. Os
pontos pretos em Ng(p) estao representados por e. O restante dos ponios em N;(p) tem
cor branca. '

Algoritmo Saha-et-al(p, )
Entrada: Imagem $ = (Z3,4,w, B) e um ponto p € B.
Saida: 1 se p é simples, 0 caso contrario (algoritmo Saha et al.).

i «Classifica{ N35(p));

6,‘- 1—1"Ng{p)(EfetiVDS(NEB(p));
retorne 7 5,3
Fim-Algoritmo

Algoritmo 3.4: Algoritmo de verificagao de pontos simples Saha et al.

3.6 Algoritmo de Lee et. al

O algoritmo de afinamento para imagens (26, 6), apresentado em [2] por Lee et al., utiliza-se di-
retamente da caracterizagado de pontos simples de Morgenthaler, através de uma implementagio
bastante eficiente, e da estratégia direcional visando um paralelismo na remogao de pontos.

3.6.1 Caracterizacao de pontos simples

Como visto na secao 3.1, para imagens (26, 6), as condigbes 7 e i1 da caracterizagiao 3.2 sao
suficientes para caracterizar pontos simples. Estas condigbes sdo garantidas a partir das consi-
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deragGes sobre a conexidade em N4(p) e invaridncia do nimero de Fuler, discutidas a seguir.

Conexidade em N} (p)

Sejam S = (Z3, 26,6, B) e p€ B. A condicio ¢ da caracterizagio 3.2 estabelece a necessidade
da igualdade do nimero de componentes em B N Nj;(p) e B N Nyg(p) para a caracterizagao
de p como ponto simples. Como p é adjacente (no sentido de 26-adjacéncia) a todos os pontos
em Njg{p), temos apenas uma componente em B N Nog(p). Precisamos portanto, apenas da
contagem do nimero de componentes em B N Nj(p) que deve ser igual a 1.

Lee et al, em [2], utilizam uma estrutura de drvore octree para representar as relagdes de
adjacéncia entre pontos e octantes em Ngg(p). Um octante é um cubo de tamanho 2 x 2 x 2.
A estrutura octree é uma arvore em que os nds ndo terminais tém 8 filhos. Para representar a
estrutura de Nzg(p), usamos uma octree com trés niveis (ver figura 3.15). A raiz representa p,
o segundo nivel representa os 8 octantes em Nog(p) e o terceiro nivel representa os pontos em

Nio(p)-

(a) (b)

Figura 3.15: Numeragdo dos pontos em Njg(p) e sua representagdo numa drvore octree

(b},

A contagem do nimero de componentes em B N Nji(p), utilizando a estrutura octree, é
feita por um algoritmo de etiquetagem. O algoritmo de etiquetagem consiste de dois procedi-
mentos: Nog{p) Etiquetagem e Octree_Etiquetagem (algoritmos 3.5 e 3.6). O objetivo de
Noe(p) Etiquetagem ¢ etiquetar Njg(p) visando determinar o nimern de componentes cone-
xas. Inicialmente, todos os pontos em Ng(p) N B so etiquetados com o valor 0. A seguir, para
cada um dos pontos em Nog(p), com etiqueta 0, é feita uma chamada ao segundo procedimento
Octree_Etiquetagem. Este procedimento é usado para etiquetar recursivamente os octantes
correspondentes a um ponto. A estrutura desta recursio é baseada na 4rvore ociree e seus
octantes. Para cada octante, hd sete pontos que estdo sob investigacdo, p excluido. A ordem
de etiquetagem depende do nimero de ocfantes adjacentes a um ponto em particular. Se o
ponto tem etiqueta 0, ele é etiquetado com a etiqueta corrente, esta é incrementada e o octante
correspondente é etiquetado pela chamada de Octree_Etiquetagem com o indice do octante
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e a etigueta corrente. Ao fim da etiguetagem de todo a 26-vizinhanca, o numero da etiqueta
corrente corresponde ao numero de componentes em Nyg(p) N B.
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A figura 3.16 ilustra o funcionamento do algoritmo. A ordem de etiquetagem dos pontos é
0,9, 21, 11, 2, 16.

Invariante do niimero de Euler

A estratégia usada para verificar a invaridncia do nimero de Euler é semelhante dquela usada
por Lobregt [3], diferindo no fato de que o nimero de consultas a tabela de configuracoes 2x 2x 2
é reduzido & metade.

Para o calculo de x(B N Nj5(p)) (ver se¢io 2.3, sobre o nimero de Euler), a chave para cada
consulta tem o valor do bit 7 fixo no ponto p (figura 3.17). Isso nos permite saber previamente
qual a configuracéo de cada octante de Nyg(p) antes e depois da remocgio de p. Usando estas
configuragdes é possivel calcular qual a contribuigdo de cada octante para o nimero de Euler ¢
construir uma nova tabela. Esta tabela (tabela 3.3), assim como a tabela 2.2, possui 256 entradas
contendo o valor da diferenga entre as contribuictes de cada octante antes e depois da remogao
de p, para cada configuragio de octante possivel. Somando-se estas diferencas para cada um
dos oito octante em Nog(p), teremos o valor de x(B N Nog(p)) — x{ B N Njs(p}) com apenas oito
consultas a tabela, metade do nimero de consultas exigidas pelo algoritmo de Lobregt (sec¢io

3.2.1).

3.6.2 Pontos finais

Pontos finais, no algoritmo de Lee et. al, sdo definidos em {2] a partir da configuragio dos

octantes em Ny (p). Sejam octanteq, ..., octanter 0s octantes em Ngg(p). Para esqueletos de
superficie, um ponto p é considerado ponto final se Vi € {0, ..., 7} as seguintes condigdes sao
validas:

i. a configuragdo do octante; é igual a um dos tipos da figura 3.18. Lembremos que o bit 7
corresponde a p e a ele esta associado o valor 1 {ponto de cor preta).

ii. #(B N octante;) < 3

Ponto final para esqueleto de linhas é definido de maneira simples. Todo ponto p tal que
#(B N N3s(p)) € 2, ou seja, tem no maximo dois 26-vizinhos pretos, € considerado ponto final.

3.6.3 Paralelismo

Em [2], os autores nao solucionam completamente o problema de remogao simultinea de pontos
simples. O que é feito, em paralelo, é a classificagio dos pontos segundo sua topologia, ou seja,
os pontos simples sdo etiquetados. Em seguida, pontos que satisfazem uma condigdo extra de
remogio, testada seqliencialmente para cada ponto, sdo removidos.

Inicialmente, os pontos simples, em dada diregao, sao etiquetados. Seja R o conjunto formado
por estes pontos. Esta verificagdo e etiquetagem podem ser feitas em paralelo. A seguir, é
realizada uma rechecagem seqiiencial da conexidade para os pontos em R. E proposta a seguinte
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Algoritmo Nyg(p)}-Etiquetagem({p, I)
Entrada: imagem S = (Z°, 26,6,B) e p € B.
Saida: nimero de componentes em B N Njg(p).

ParaTodo g € BN Njg(p) faga
etiquetalg] —0;
Fim-ParaTodo
etiqueta_corrente —1;
ParaTodo ¢ € BN Ny(p) faga
Se etiquetalg] = 0 entdo
determine octante oct de g;
Octree_Etiquetagem(oct, etiqueta_corrente);
etiqueta_corrente = etiqueta_corrente+1;
Fim-Se
Fim-ParaTodo
retorne (etiqueta_corrente-1); {subtrai 1 devido a contagem excessiva}
Fim-Algoritmo

Algoritmo 3.5: Algoritmo Nog{p)_Ftiguetagem.

Algoritmo Octree_Etiquetagem(oct, etiqueta_corrente)
Entrada: indice do octante e etiqueta.
Saida: cubo etiquetado.

ParaTodo p no octante oct faga
Se etiquetalp] = 1 entdo
etiqueta[p] «—etiqueta_corrente;
ParaTodo octante oct’ adjacente a oct faga
Octree_Etiquetagem(oct’, etiqueta_corrente);
Fim-ParaTodo
Fim-Se
Fim-ParaTodo
Fim-Algoritmo

Algoritmo 3.6: Algoritmo Octrec_Etiquetagem.

37
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(s) (b)

Figura 3.16: Fzemplo pare algoritmo de etiquetagem: configuracdo de Nys(p) (a) € ordem
de etiquetagem dos pontos (b). A ordem dos pontos etiquetados € 0, 9, 20, 21, 11, 2 ¢ 16.

(a) (b)

Figura 3.17: Chave para consulta a tabela de varia¢ées das coniribui¢cées para o ntimero de
Euler: bits associados a cada ponto para exemplo de chave igual a (11111011), e nidmero
do bit associado @ cada ponto (b).

(a) (b) (c) (d) ()

Figura 3.18: Configuracies consideradas para pontos de superficie.
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n_ (6,26) (26,6)] n (5,26) (26,6)] n (6,26) (26,6)
1 1 1| &7 1 1173 1 3
3 1 1| 89 1 3| 175 -1 1
5 1 1| o1 3 1| 177 1 1
7 3 1| o3 1 t|179 1 1
9 1 3| 95 3 -1 {181 3 1
11 1 1| 97 1 1183 1 -1
13 1 11 99 1 3185 1 3
15 1 11101 ] 3| 187 1 1
17 1 -1 | 103 3 1| 189 3 1
19 3 11105 1 5| 191 -3 -1
21 3 11107 1 3| 193 -1 -3
23 5 -1 109 1 3| 195 1 3
25 1 3| 111 1 1] 197 1 -1
97 3 1113 1 -1 | 199 3 1
29 3 t|115 1 1| 201 -1 1
31 1 1| 117 -1 11203 1 3
33 1 -3 | 119 3 -1 | 205 o -1
35 ] 1| 121 1 3| 207 1 1
37 1 3| 123 5| 11209 1 -1
39 3 1| 125 1 1] 211 3 1
41 1 1| 127 -7 1| 213 1 1
43 1 11129 1 7| 215 1 -1
45 1 31131 1 1| 217 1 3
47 -1 114133 1 -1 1219 3 1
49 1 1 {135 3 1| 221 1 1
51 1 1| 137 1 -3 | 293 -3 1
53 3 1| 139 1 1| 225 1 1
55 1 1| 141 1 -1 | 227 1 3
57 1 3143 1 1| 229 1 3
59 1 1145 1 11| 231 3 1
61 3 1| 147 3 1| 233 1 5
63 -3 -1 | 149 3 1| 235 1 3
65 1 -3 | 151 5 1| 237 1 3
67 1 3153 1 3 | 230 1 1
69 1 -1 | 155 3 1| 241 1 1
71 3 1| 157 3 1| 243 1 1
73 1 1| 159 1 1| 245 1 1
75 1 3 | 161 -1 3| 247 3 1
7 1 -1 163 1 1| 249 1 3
79 -1 1| 165 1 3 | 251 1 1
81 1 -1 167. 3 1] 253 -1 1
83 3 1169 -1 1| 255 1 1
85 -1 1|11 1 -1

Tabela 3.3: Variagdo das contribui¢oes do nimero de Euler.
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condi¢io extra para remogdo de p € R na rechecagem: #C({RNN3(p)}U{(B—RINN3(p)}) = 1.
Ora, sabemos da teoria dos conjuntos que {RN NJ5(p)}U{(B- R)NN34(p)} = BN Ni(plea
condicdo pode ser reescrita como #C{B N Njg(p}) = 1. Esta checagem é feita seqiiencialmente
e os pontos em R satisfazendo a condigao sdo removidos. A natureza seqiiencia desta checagem
gue o esqueleto resultante seja diferente, de acordo com a ordem de verificagao dos pontos em
R e inviabiliza a execugdo de todo o algoritmo em paralelo.

3.6.4 Esboco do algoritmo de Lee et al.

Apresentamos, a seguir, o esbogo do algoritmo. Enfatizamos mais uma vez que apenas parte do
algoritmo pode ser executada em paralelo.
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Algoritmo Lee-et-al(<3)
Entrada: Imagem < = (ZZa, 26, 6, B).
Saida: Esqueleto de  (algoritmo Lee et al.).

Repita
pontos_removidos «0;
ParaTodo p € B faga em paralelo
etiquetalp] — “falso”;
Fim-ParaTodo
ParaTodo p € B faga em paralelo
Se p é simples entdo
etiqueta{p] —“verdadeiro”™;
Fim-Se
Fim-ParaTodo
ParaTodo p€ B faga
Se etiquetalp] e #C(N35(p)) = 1 entdo
| Remove(p, $);
pontos_removidos —pontos removidos+1;
Fim-Se
Fim-ParaTodo
Até pontos_removidos = 0
retorne $;
Fim-Algoritmo

Algoritmo 3.7: Algoritmo de afinamento Lee-et-al

3.7 Conclusao

De modo geral, este capitulo apresentou diversos aspectos e problemas inerentes ao afinamento
3-d. Foram descritos os principais algoritmos encontrados na literatura e apresentada, a titulo
de simplificagdo, sua forma geral de implementagdo. Esta forma concisa, descrita por nés,
visa ajudar o leitor na compreensao do texto original dos respectivos métodos indicados na
bibliografia. O capitulo seguinte apresenta uma andlise comparativa desses algoritmos.



Capitulo 4

Analise dos Algoritmos

Descrevemos, nio capitulo anterior, varias caracteristicas inerentes ao afinamento 3-d, bem como
varios destes algoritmos. No presente capitulo, nds analisamos comparativamente estes algo-
ritmos, estabeleceno equivaléncias entre eles. Esta andlise, fruto de nosso estudo e trabalho
pratico com os diferentes métodos, € feita, ainda, de maneira muito superficial na literatura
(4, 8, 2, 13, 18]. Na secdo 4.1, relacionaremos as varias caracterizagdo de ponto simples entre si.
Na segao 4.2, sao apresentados os testes de todos os algoritmos para imagens (26, 6}, descritos no
capftulo anterior, e os respectivos resultados obtidos. Discutimos as caracterfsticas geométricas
destes algoritmos na se¢do 4.3. A seqdo 4.4 discorre sobre os resultados obtidos pelo Esquema
de Afinamento para imagens (6, 26) (apresentado na secao 3.4.2}.

4.1 Egquivaléncia entre caracterizagoes de pontos sim-
ples |

Apéds o estudo de virios algoritmos de afinamento e caracterizagao de pontos simples, estabe-
leceremos, agora, algumas equivaléncias entre essas caracterizactes. Trataremos, nesta segao,
apenas das caracterizagbes para imagens (26, 6).

4.1.1 Equivaléncia entre Bertrand e Lee-et-al

A argumentacio exposta por Lee et al. em [2] ilustra os problemas e discussdes existentes
em torno da caracterizacdo de pontos simples e, conseqiientemente, da definicdo de algoritmos
de afinamento no espago 3-d. No referido trabalho, os autores declaram que a caracterizagio
de Bertrand e Malandain em [17], baseada no critério 3.1 (se¢iao 3.1.1) ndo representa todos
os possiveis pontos simples, afirmando que o ponto p na configuracaoe de pontos da figura 4.1
nio é classificada como ponto simples. Todavia os autores de [2] interpretaram erroneamente

a caracterizacdo proposta por Bertrand. Na realidade, o exemplo apresentado é classificado
corretamente pela caracterizagio 3.3. Em [19], Bertrand e Malandain contra argumentam as

42
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criticas em [2] mostrando que o ponto p do exemplo citado é classificado corretamente por sua
caracterizagdo de pontos simples. Porém, nio é feita uma discussao profunda sobre o tema.

Figura 4.1: Configuracdo apresentada por Lee et al. como contra-ezemplo para a caracte-
rizacdo de Bertrand ¢ Malandain.

De fato, mostraremos nesta se¢ao a equivaléncia entre as caracterizagbes de pontos simples
propostas por Bertrand Malandain em [17] e Lee et al em [2].

Sejam S = (Z?3, 26, 6, B) e p € B. Resumidamente, as caracterizagbes de Bertrand e Lee
podem ser descritas como segue:

Bertrand. p é ponto simples se, e somente se (ver proposi¢do 3.1, secdo 3.3)

#CH(BNNye(p)) = 1 (4.1)
#CP(B N Nig(p)) 1 (4.2)

11

Lee. Segundo caracterizagio considerada por Lee et al., p € ponto simples se, e somente se

(secao 3.6)

#C(BN Nyg(p)) = #C(B N Nae(p)) (4.3)
X(B N Nis(p}) x(B N Nag(p)) (4.4)

il

Teorema 4.1 ({.1) & (4.3).

Prova: Inicialmente provemos que (4.3) = (4.1). Seja p tal que a equacio (4.3) vale. Em
Nas(p), p € adjacente a todos os pontos pretos, logo temos apenas uma componente conexa em
BN Nyg(p), on seja, #C(BN Nyg(p)) = 1. Dai, #C(BNN3g(p)) = 1. Portanto, BN N(p) possui
uma nica componente € esta componente é adjacente a p. Concluimos que #CP(BNN3g(p)) =1
e (4.1) vale.

Provemos agora que (4.1) = (4.3). Seja p tal que (4.1} é valida. Usando o raciocinio inverso
a0 caso anterior, é ficil mostrar que (4.3) vale. |

Teorema 4.2 (4.1) e (4.2) = (4.4).
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Prova: Seja p tal que (4.1) e (4.2) sio satisfeitas. Devemos mostrar que

#C(B 0 Nag(p)) — #7(B N Nyg(p)) + #H(B N Nyg(p)) =
#C(B N Nyg(p)) — #T(B N Nyg(p)) + #H(B 0 N3g(p))

Pela hipétese e pelo teorema 4.1, temos que #C(B N N3g{p)) = #C(B N Nog(p)) = 1.

Pela hipétese, sabemos que hd uma, e somente uma, componente em B N N34(p) adjacente
a p. Isto é possivel somente se 3¢ € B N N3(p), ou seja, existe pelo menos um ponto branco ¢
6-adjacente a p. Com isso, temos que p é um poanto de borda. Para que houvesse uma cavidade
em BN Nyg(p) seria necessario que Ng C B, ou seja, todos os 6-vizinhos de.p deveriam ser pontos
pretos. Como isto nao ocorre, #H(B N Ngg{p)) = 0. Com raciocinio andlogo, concluimos que
#H(B N N3(p)) = 0.

Como p € preto, € facil notar que nao existe tinel em BNNyg(p), ou seja, #7 (BNNyg(p)) = 0.

Saha et al. mostraram em [13] que #7(B N Nag(p)) = 0 se, e somente se, o conjunto dos
6-vizinhos brancos de p sdo 6-conectados em B N Nix(p). Pela hipétese de (4.2), os 6-vizinhos
brancos de p sio conectados em B N Nyg(p). Daif, #7 (BN N3(p)) = 0.

Com isto, temos que:

H#C(B O Nog(p)) — #T (BN Nag(p)) + #H(B NI Nog(p)) = 1-0+0=1
H#C(BO Nyg(p)) ~ #T(BON(p)) + #H(BN Nyg(p)) = 1-0+0=1

Teorema 4.3 (4.9) e ({.4) = (4.2).

Prova: Seja p tal que (4.3) e (4.4) valem. Pela discussio anterior, sabemos que: #7{Bn
Nas(p)) = 0, #H(B 0 Noyg(p)) = +#H(B N N3s(p)) = 0. Ademais, pela hipdtese de (4.3),
#C(B N Nig(p)) = #C(B N Nyg(p)) = 0. Dal, e pela hipotese de (4.4), conclui-se que #7(B N
N3s(p)) = 0.

Saha et al mostraram em [13] que #7 (B 0 Nag(p}) = 0 se, e somente se, o conjunto de 6-
vizinhos brancos de p & 6-conectado em BNNJs(p)). Se os pontos em BNNs(p)) sho 6-conectados
em BN N{s(p)) entdo temos apenas uma componente branca adjacente a p em B N Nig(p)), pois
qualquer ponto branco em Nyg(p) que nio é 6-conectado a um ponto ¢ qualquer em B N N¢(p)
nao é adjacente a p. Dai, concluimos que #CP(B N Nig(p)) = 1. |

Teorema 4.4 Um ponto € simples segundo Bertrand ¢ Malandain [7] se, ¢ somente se, p ¢
ponto simples sequndo Lee et al. [2].

Prova: Decorrencia imediata dos teoremas 4.1, 4.2 e 4.3, |
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4.1.2 Equivaléncia entre Bertrand e Saha et al.

Teorema 4.5 Um ponto € simples segundo Bertrand e Malandain [7] se, € somente se, p €
ponto simples segundo Saha et al. [13].

Para fins de praticidade, reescreveremos a caracterizagio 3.6, proposta por Saha et al, da
seguinte maneira: p € ponto simples se, e somente se

#(BN Ng(p)) 2 (4.5)

_#(BN Ny(p)) # 0 (4.6)

#C(BN N3g(p)) = 1 (4.7)

BN Ni(p) é conexo em BN Ni(p). (4.8)

PRrova: As equagdes (4.6) e (4.7) equivalem & equagio (4.1), ao passo que as equagdes (4.5)
e (4.8) sdo equivalentes & (4.2). i

4.1.3 Relacao entre Morgenthaler e Tsao-Fu

O algoritmo de afinamento de Tsao e Fu [4], como mostrado no capitulo 3, ntiliza-se de res-
trigbes baseadas no cdlculo do nimero de Euler e na manutengao da conexidade em duas janelas
de checagem para a caracterizagio de pontos simples. Estas restrigbes asseguram, ainda, a pre-
servagdo de topologia para remogao de pontos, em paralelo, quando usada a estratégia direcional.
Contudo, estas condigGes se mostram restritivas a caracterizagido de algumas configuragbes de
pontos simples.

Podemos sintetizar a caracterizacdo de pontos simples do algoritmo de afinamento proposto
por Tsao e Fu da seguinte maneira:

Caracterizagio 4.1 Sejam a imagem S = (Z°, 26, 6, B) € o ponto de borda p € Doorte(S)NB.
p € considerado simples se, e somente se, as seguintes condigdes forem satisfeitas:

i x{N2e(p)) = x(N3slp))i

it. € mantide a coneridade nas janelas de checagem P, e P, (ver se¢io 3.2),

Teorema 4.6 Se o ponio p € stmples segundo Morgenthaler [5], entdo p € ponto simples sequndo

Tsao e Fu [{].

PROVA: Sejap € BN Dyore(S) tal que a caracterizagio 4.1 é valida, Comecemos mostrando
que a equacao (4.8) é valida.

Para uma prova por absurdo, suponhamos que (4.8) ndo vale para p. Seja norte(p) =
(pz + 1, py, p.) € Z>. Entdo, 3¢ € B 0 N(p) tal que ndo existe nenhum caminho 6-conexo
7 = norte(p), - .., g, onde todos os pontos de 7 estio em B N Njy(p). Como cada um dos
6-vizinhos de p difere de p em apenas uma coordenada, é facil verificar que Ng(p) € P, U P,.
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Pelo menos um destes planos contém ambos norte{p} e g. Supondo, sem perda de generalidade,
que P, contém norte(p} e g. Pela hipdtese condigdo (47) da caracterizacio 4.1, temos que existe
apenas uma componente preta em P, — {p}. Nafigura 4.2, os pontos norte(p) e g dividem Py em
duas partigbes §' e §”. Pela hipétese da condicdo (¢¢) da caracterizagio 4.1, hd uma e somente
uma componente preta em P, — {p}, o que indica a existéncia de um e somente um caminho

6-conexo em P, — {p} que vai de norte{p) a q. Chegamos a uma contradigio e, com isso, temos
que (4.8) é vélida para p.

Os demais itens da caracterizacio 3.6 sao facilmente verificados. |
-
A
Ly
Ly
A
N — -
B9,
s §

(a) (b)

Figura 4.2: Possiveis configuragdes para os pontos brancos norte(p} e ¢ em P,.

O teorema 4.6 nos garante a preservacio da topologia de acordo com os critérios estabelecidos
por Morgenthaler no algoritmo Tsao-Fu. Na figura 4.3, vemos um exemplo onde p é ponto
simples mas, ainda assim, a janela P, é desconectada com a remogdo de p. Isto significa que a
caracteriza¢ao de Tsao e Fu preserva a topologia mas nao consegue identificar todos os possiveis
pontos simples de uma imagem 3-d, condunzindo a esqueletos nio completamente afinados ou
demandando um major nimero de iteragbes ao afinamento. '

i T
¥ 7 +

{(Pz) (Py) (Fe)

Figura 4.3: Ezemplo onde a remog¢ao do ponto simples p desconecta a janela de checagem.

As diferentes caracterizagdes de ponto simples e suas equivaléncias podem ser vistas, de modo
resumido, na tabela 4.1. A coluna 2 da tabela mostra, de modo sucinto, cada uma das carac-
terizagdes de pontos simples. A coluna 4 mostra, através dos conjuntos de pontos classificados
como simples, por cada caracterizacdo (coluna 3), os relacionamentos entre as mesmas.
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Autores Caracterizacao usada Conjunto Observacdo
Morgenthaler  #C(BN Nys(p)) = #C(B N Ng(p)) A Conjunto com-

#C(B N Nyg(p)) = #C(B N N3 (p)) pleto de pontos
x(B N Noyg(p)) = x(B N Nae(p)) simples
Lee et al. #C(B N Nyg(p)) = #C(B N N35(p)) B A=B=F=
x(B N Nay(p)) = x(B N N3g(p)) cnb
Shirihari et al. #C(B N Nag(p)) = #C(B N Ni(p)) C A B, FcC
Lobregt et al.  x(B N Na(p)) = x(B N Nyg(p)) D A B, FCD

e 2 planos de checagem

Tsao and Fu  x(B N Nag(p)) = x(B M N3e(p)) E ECA
Bertrand #C(BN N3g(p) = F F=A=28
#C(BONS(p)) =

Tabela 4.1: Diferentes algoritmos para verificagdo de ponto simples em imagens (26, 6).
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4.2 'Testes e resultados computacionais

Foram realizados testes computacionais para todos os algoritmos descritos no capitulo 3. Os
algoritmos foram implementados em linguagem C++ e os testes feitos em workstation Sparc 20
sob sistema operacional Solaris. Apesar dos algoritmos de afinamento apresentados poderem ser
executados em paralelo, todas as implementagdes feitas neste trabalho, e discutidas a seguir sao
seqlienciais, sem que com isso haja alteragido nas caracteristicas dos esqueletos resultantes.

4.2.1 Algoritmos de classificacao de pontos simples

Inicialmente, foi feita uma avaliagio de performance dos algoritmos de classificacao (caracte-
rizagdo) de pontos simples usados pelos diversos algoritmos de afinamento, considerando ima-
gens (26, 6). A avaliagdo consiste na medi¢ao do tempo total gasto por cada algoritmo para
classificar um ponto p (como ponto simples ou ndo simples), para cada uma das 2%¢ possiveis
configuragbes de NJz(p). Foram considerados, para esta avaliacdo, o algoritmos de Saha et al. e
aqueles usados pelos algoritmos de afinamento de Bertrand-Aktouf e Lee-et-al para verificagio
de ponto simples. O algoritmo de Tsao-Fu nio foi incluido nesta avaliagao por trés razoes.
Primeiro, a verificacdo de ponto simples nao se distingue claramente do restante do algoritmo,
sendo necessarias verificagdes em planos de checagem as quais determinam também se o ponto
é ponto final ou ndo. Segundo, estas verificagdes, em planos de checagem, podem ter resul-
tados diferentes (a remocao de um ponto depende da direcao sendo verificada pelo algoritmo
de afinamento). Terceiro, o conjunto de pontos caracterizados por Tsao-Fu é diferente (como
mostramos na se¢do 4.1.3) daqueles caracterizados pelos algoritmos Bertrand- Aktouf, Lee-et-al
e Saha-et-al.
Para os demais algoritmos, os tempos obtidos nos testes sdo apresentados na tabela 4.2.

Algoritmo Tempo (em minutos)
Bertrand-Aktouf 473.43
Lee-et-al 174.20
Saha et al. 135.14

Tabela 4.2: Tempos de execucdo, em minutos, para os algoritmos de verificacdo de pontos
simples.

O algoritmo de Saha et al. apresenta melhor resultado. Isto se justifica pelo fato da maior
parte da computagio necessdria para classificagao de um ponto ser substituida por consultas a
tabelas. Esta substituigao reduz grande parte do esfor¢co computacional, visto que as tabelas
sao previamente calculadas. O prego pago por isso, é o espago necessario ao armazenamento das
tabelas.

O uso de tabelas para calculo do nimero de Euler, também é um dos fatores que contribuem
para o bom resultado do algoritmo Lee-et-al, embora este resultado seja inferior ao de Saha et
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al. Outro fator ¢ a estrutura de dados adequada a 26-vizinhanga, usada para cdlculo do nimero
de componentes.

Finalmente, o algoritmo Bertrand-Aktouf apresenta o maior tempo de execucao quando com-
parado aos dois anteriores. Neste algoritmo, ndo sao usadas consultas a tabelas e, ao contrario
dos demais, todo esfor¢o computacional necessdrio a classificagao de um ponto é realizado du-
rante esta classificagdo, ndo havendo pré-célculo de dados.

4.2.2 Algoritmos de afinamento

Os testes seguintes envolvem os algoritmos de afinamento de Tsao-Fu, Bertrand-Aktouf e Lee-
et-al, propriamente ditos. Foram feitos varios testes, com diversas imagens e os resultados sao
apresentados nas figuras e tabelas a seguir.

Foram utilizados dois grupos de imagens para testes. O primeiro deles corresponde a imagem
de um 3baco, apresentado na figura 4.4(a). Esta imagem foi sintetizada por software. O plano
transversal da figura 4.4(b) mostra que existem cavidades na imagem 3-d, mais precisamente,
cada uma das contas do abaco apresenta uma cavidade. O segundo grupo de imagens é formado
por duas imagens de vértebras humanas obtidas através de tomografia computadorizada (figura
4.7). Estas imagens diferem nos dngulos entre as vértebras e os eixos ortogonais, apresentando
também diversas cavidades, O efeito do afinamento sobre estas cavidades pode ser visto nos
planos dos esqueletos mostrados na figura 4.8.

(a) (b)

Figura 4.4: Imagem 3-d do dbaco {a} e plano transversal central ao mesmo (b).

As figuras 4.5, 4.6, 4.9 e 4.10 apresentam os esqueletos de superficies e de linhas das imagens
do 4dbaco e da vértebra, segundo os algoritmos Tsao-Fu, Bertrand-Aktouf e Lee-et-al. As tabelas
4.3 e 4.4 apresentam os tempos de execugdo para obtengao de cada um destes esqueletos. No
caso das duas vértebras, é apresentada a média dos tempos para o afinamento de cada uma
delas. _

O algoritmo Tsao-Fu apresenta os maiores tempos de execugio, entre os algoritmos testados,
para cada uma das imagens. Varios fatores colaboram para isto:
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(a)

(b)

a0

Figura 4.5: Esqueletos de superficies: algoritmos Tsao-Fu (a), Bertrand-Aktouf (b) e

Lee-et-al (¢).

(b)

(b)

Figura 4.6: Esqueletos de linhas: algoritmos Tsao-Fu (a), Bertrand-Aktouf (b) e Lee-et-al

(c).

Algoritmo Esqueleto
Superficies Linhas
Tsao-Fu 17.55  20.83
Bertrand- Aktouf 10.21  11.38
Lee-et-al 4.56 4.78

Tabela 4.3: Tempos de execugdo, em minutos, para afinamento do dbaco.
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(a) | (b)

Figura 4.7: Imagens 3-d de duas vértebras humanas.

R e B e R A
40G00100]  H—0000 o 00|t
9 G00To— 00000 0L 19000 19—
U0 0000100 | | 44404140

(a) (b) (¢)

(d) (c) (f)

Figura 4.8: Planos transversais aos esqueletos de superficies do dbaco e da vertebra: Tsao-

Fu (a} e (d), Bertrand-Aktouf (b) e (), Lee-et-al (c) e (f).
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(a) (b) (c)

Figura 4.9: Esqueleto de superficies: algoritmos Tsao-Fu (a}, Bertrand-Aktouf (b) e Lee-
et-al (c).

Algoritmo Esqueleto
Superficies Linhas
Tsao-Fu 20.23  27.90
Bertrand- Aktouf 10.68  12.08
Lee-et-al 4.44 4.64

Tabela 4.4: Tempos de execugdo, em minutos, para afinamento da vériebra.
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(a) (b) (c)

Figura 4.10: Esqueletos de hinhas: algoritmos Tsao-Fu (a), Bertrand-Aktouf (b) e Lee-et-

al (c).

300000 T T T T T T 300000

Berrand-Akiou Bertand-Akioul
ertrand-Akiouf - grtrand-Aktouf ~+--
250000 - Lee-et-al -8 ] 250000 Leental -5 7]

Pontos pretos
3 o B
g 8 B
8 8 =

Pontos pretas

]
8
3

50000 - 50000 - E
V5
W) 0 \F?'G'E'B‘D i 1 1
1] 2 4 6 8 10 12 14 o] 5 10 15 20 25
taracan heracao
{2) (b)

Figura 4.11: Grdficos exemplificando o nimero de pontos pretos a cada iteragio do afina-
mento do dbaco: esqueleto de superficies (a) e esqueleto de linhas (b).
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Figura 4.12: Grdficos exemplificando o nimero de pontos pretos a cada iteragdo do afina-
mento da vértebra: esqueleto de superficies (a) e esqueleto de linhas (b).

¢ cada verificagao topoldgica envolve o cdlculo de nimero de componentes em planos orto-
gonais ao ponto dado e cédlculo do nimero de Euler, o que demanda um relativo esforgo
computactonal;

e cada iteragdo é dividida em 6 sub-iteracdes (estratégia direcional), o que significa que um
mesmo ponto pode ter sua topologia verificada varias vezes na mesma iteragao (quando o
ponto apresenta mais de um 6-vizinho branco);

¢ oreduzido nimero de configuragdes caracterizando pontos simples, que o algoritmo € capaz
de reconhecer, obriga a ocorréncia de um maior nimero de iteragoes para o afinamento.

Ainda de acordo com as tabelas 4.3 e 4.4, ¢ algoritmo de Bertrand-Aktouf é o que apresenta,
para as imagens testadas, segundo maior tempo de execugao. Neste algoritmo ocorre que:

* hd o reconhecimento de todas as configuragoes de pontos simples, permitindo que o niimero
de iteragOes necessarias ao afinamento seja menor que ne algoritmo de Tsao-Fu;

s a estratégia de sub-campos faz com que cada ponto seja verificado apenas uma vez por
iteragdo;

e cada verificacdo de ponto simples envolve apenas a contagem do nimero de pontos em
certas vizinhangas do ponto em questdo.

Finalmente, o algoritmo de Lee-et-al é o que apresenta os menores tempos de execugio, o
que atribuimos aos seguintes fatores:

¢ este algoritmo também é capaz de reconhecer todo o conjunto de configuracdes de pontos
simples;
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» apesar de usar estratégia direcional, apresenta um procedimento de verificacio topoldgica
que se mostra hastante eficiente quando comparado ao algoritmo de Bertrand-Aktouf
(segdo 4.2.1).

Numero de iteragoes

E facil mostrar que o tempo de execugdo de cada itera¢do dos algoritmos de Tsao-Fu, Bertrand-
Aktouf e Lee-et-al é O(#B), sendo B o conjunto de pontos pretos da imagem a ser afinada.
O tempo de execugio total do afinamento é O(i#B), sendo ¢ o nimero de iteragdes total do
afinamento (empiricamente, sabemos que ¢ depende de caracteristicas topoldgicas e geométricas
de dificil determinagio}. Esta complexidade assintética de tempo é vélida para implementagdes
seqiienciais dos algoritmo.

Através de uma implementac¢io massivamente paralela, com nimero de processadores pro-
porcional a #B, podemos aproximar o comportamento dos algoritmos pelo modelo de com-
putagdo paralela PRAM (Parallel Random Acces Memory [20]). Considerando como constante
o tempo de verificagio topoldgica e condigdes de ponto final, para um tnico ponto, teremos um
tempo total para o afinamento de O(i).

Este tempo, proporcional ao nimero de iteragbes, motiva uma breve andlise do numero de
passos necessirios a cada um dos algoritmos. Nos graficos apresentados nas figuras 4.12 e 4.11,
vermos que o algoritmo Tsao-Fu requer uma quantidade de itera¢des bem maior que os demais.
Esta diferenga é mais acentuada ainda para os esqueletos de linhas, devido, principalmente, ao
modo como este algoritmo define estes esqueletos: primeiro é obtido um esqueleto de superficies
e, em segnida, nova defini¢do de ponto final é usada na obtengdo do esqueleto de Jinhas (secio
3.2). De um modo geral, o algoritmo de Bertrand-Aktouf requer wm niétmero menor de passos
na obtengao dos respectivos esqueletos.

4.3 Caracteristicas Geométricas

Caracteristicas geométricas sdo de dificil avaliacdo, no caso de algoritmos de afinamento 3-d.
Estas caracteristicas devem ter maior ou menor importancia conforme a aplicagdo. Discutiremos
as definigbes de pontos finais e a simetria do esqueleto com relagao a imagem original para cada
um dos algoritmos estudados, como exemplo de avaliagao destas caracteristicas.

4.3.1 Pontos finais

Nesta segio, nds analisamos a eficicia das definicoes de ponto final utilizadas pelos algoritmos
de afinamento descritos no capitulo anterior.

Esqueletos de linhas

Para o caso de esqueletos de linhas, € desejavel que a definigio de ponto final preserve as linhas
e curvas geradas no afinamento. De fato, os 1nicos pontos simples que podem ser removidos
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destas linhas, durante o afinamento, sao os pontos extremos. O objetivo aqui & evitar que estes
pontos sejam removidos.

A condigdo de verificagdo nos planos de checagem para esqueletos de linhas (secao 3.2.2)
torna o algoritmo Tsao-Fu capaz de classificar corretamente os pontos extremos das linhas. Se
p é ponto extremo de uma linka afinada, entdo #N3(p) = 1. Com isso, pelo menos um 6-
vizinho de p é branco e o nimero de pontos pretos, em cada plano de checagem, é no méximo
2, garantindo que p sera considerado ponto final em pelo menos uma dire¢do.

Todo istmo 1-d (segdo 3.3} é considerado ponto final pelo algoritmo Bertrand-Aktouf. Com
isso, ocorre a remocdo de pontos extremos das curvas, 0 que, por sua vez, torna necessiria a
etiquetagem dos istmos 1-d para ndo remogao nag iteragdes subseqiientes. Deste modo, uma
imagem que possua apenas linhas ja afinadas tera os extremos destas linhas removidos e os
demais pontos etiquetados como istmos 1-d. Na iteracao seguinte, nenhum ponto serd removido
pois os lnicos pontos simples sao os novos extremos das linhas etiquetados na iteragdo anterior
(segdo 3.3}. Concluimos que o algoritmo Bertrand-Aktouf preserva esqueletos de linhas exceto
pelos extremos iniciais das linhas.

0 algoritmo de Lee-et-al considera um ponto p como ponto final para esqueleto de linhas se
#Nog(p) N B = 1 (segao 3.6). Essa definigdo garante a permanéncia dos pontos extremos das
linkas durante o afinamento.

Esqueletos de superficies

Para o caso do esqueleto de superficies, a defini¢do de ponto final nio é tio evidente guanto
para o caso do esqueleto de linhas. A figura 4.13 mostra alguns exemplos. Em cada um dos
exemplos, p € B é claramente um ponto de superficie se considerarmos imagens (26, 6).

*
%

(a) (b) (c) (d)

Figura 4.13: Alguns pontos de superficie para imagens (26, 6).

O algoritmo de Bertrand-Aktouf considera um istmo 2-d (segio 3.3) como ponto final para
esqueleto de superficies. Uma das condigdes para que um ponto seja considerado istmo é a de
que este nio seja ponto simples (secdo 3.3.3). Portanto, os pontos de superficie mostrados nas
figuras 4.13(b) e 4.13(d) ndo séo considerados pontos finais e s40 removidos durante o afiramento.
Este comportamento de remogio de pontos da borda das superficies é semelhante ao caso do
esqueleto de linhas, onde pontos extremos de curvas sdo removidos. Mais uma vez, os pontos
finais encontrados sao etiquetados para evitar remogdo nas proximas iteragoes (secio 3.3).
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O algoritmo de Lee-et-al utiliza a classificacdo dos octantes em Nyg(p) (secdo 3.6.2) para
determinar pontos de superficie. Com isto, o algoritmo consegue classificar corretamente o
ponto p nas figuras 4.13(a)-(d).

0 algoritmo de Tsao-Fu considera também os exemplos 4.13(b) e 4.13{d) como pontos finais,
pois todos os planos ortogonais a p sdo desconectados com a sua remogao, segundo indicado na
se¢ao 3.2. E isto impede a remogdo de p, segundo mostramos na segdo 3.2.

Comportamentos diferenciados dos algoritmos de afinamento contribuem para que os es-
queletos gerados por Tsao-Fu e Lee-et-al apresentem nimero maior de pontos do que aqueles
obtidos por Bertrand-Aktouf. Isto pode ser observado nas figuras 4.4 a 4.10 e pelos graficos da
figura 4.12. '

4.3.2 Simetria de Esqueletos

Uma maneira de se avaliar a simetria do esqueleto original é verificar quio préximo este se
encontra do eizo medial da imagem. O eixo medial pode ser compreendide intuitivamente com
a partir da figura 4.14 (ver, por exemplo, [21]). Suponha que o interior do retangulo e do
circulo estejam repletos de grama € que o restante do terreno nio possua qualquer vegetacao.
Simultaneamente, a borda da grama comega a queimar e o fogo avang¢a de modo uniforme (numa
linha de propagagao) para o interior da grama. No case do circulo, o fogo avancgard até o centro.
No caso do retingulo, o fogo avancara pelos lados até uma linha central do interior. O centro do
circulo e a linha central do retdngulo constituem o eixo medial destas figuras. A mesma analogia
pode ser usada para obier o eixo medial de uma esfera, paralelepipedo ou qualquer sélido no
espaco 3-d. De modo mais formal, o eixo medial é o conjunto de pontos eqiiidistantes aos dois
pontos de borda mais proximos.

linha de propagagdo eixo medial linha de propagacgéo eixo medial

~ /
N

Figura 4.14: Ezemplos de eizo medial.

A estratégia direcional, onde todos os pontos simples sio removidos em diregdes alternadas,
se assemelha & analogia da linha de propagacao do fogo em todas as diregOes.

A figura 4.15 mostra exemplo de esqueletos de linhas obtidos pelos algoritmos de Tsao-Fu,
Lee-et-al, Bertrand-Aktouf. Percebemos claramente que o esqueleto da figura 4.15(c), correspon-
dente ao algoritmo de Lee-et-al, apresenta maior niimero de pontos e uma forma mais préxima
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(b) (<) {d)

Figura 4.15: Eremplo de esqueletos de linhas de um objeto (a) pelos algoritmos de Tsao-Fu
(b), Lee-et-al (¢) e Bertrand-Aktouf (d).
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do eixo medial da figura 4.15(a}. O esqueleto da figura 4.15(b), algoritmo de Tsao-Fu, é o
segundo mais préximo na escala de proximidade com o eixo medial, seguido pelo esqueleto da
figura 4.15(d), algoritmo de Bertrand-Aktouf, o de forma mais distante do eixo medial.

Como esperado, os algoritmos Tsao-Fu e Lee-et-al, aqueles que usam estratégia direcional,
obtém esqueletos mais proximos do eixo medial.

(a) (b) ()

Figura 4.16: Ezemplo de esqueletos de superficies de um objeto {a) pelos algoritmos de

Tsao-Fu (b), Lee-et-al (¢) e Bertrand-Aktouf (d).

Para analise dos esqueletos de superficie, verificamos se as superficies obtidas passam pelo
eixo medial. Seguindo este critério, percebemos que o esqueleto de superficies obtido pelo
algoritmo Tsao-Fu é tao simétrico quanto seu correspondente de linhas. Na verdade, o algoritmo
Tsao-Fu constréi o esqueleto de linhas pela remogio de pontos do esqueleto de superficie, como
vimos na se¢do 3.2, 0 que garante que o esqueleto de superficies passe por todos os pontos do
esqueleto de linhas.

Vemos, pela figura, 4.16 que os esqueletos obtidos por Tsao-Fu e Lee-et-al sio bastante seme-
lhantes. Eles apresentam uma superficie afinada de forma bastante préxima do objeto original,
enquanto aquele obtido por Berfrand-Aktouf difere pouco dos dois primeiros: apresenta menor
niimero de pontos e superficies de menor area, o que pode ser uma caracteristica interessante no
que concerne o compromisso entre forma de representagdo e quantidade de dados armazenados.

Estratégia direcional versus subcampos

£ importante ressaltar que todos os algoritmos comparados aqui, sio algoritmos de remocio de
pontos em paralelo. A remocao simultanea de pontos faz com que um grande nimero de pontos
de borda sejam removidos sem que se leve em considera¢do outras caracteristicas geométricas
da figura e virios pontos sejam considerados indistintamente para remogio em dado instante.
Sem divida, se a remogio fosse seqiencial, terfamos assimetria no esqueleto devido & ordem
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natural de remogao dos pontos. Podemos ver na figura 4.9 que ha diferengas entre os esquele-
tos de superficies no tocante 4 suavidade ou regularidade das mesmas. Os esqueletos obtidos
pelos algoritmos que se utilizam da estratégia direcional {Tsao-Fu e Lee-et-al) sdo compostos
de superficies suaves e regulares. Associamos este resultado, mais uma vegz, & semelhanga entre
a estratégia direcional e a linha de propagag¢ao da definicio de eixo medial, que preserva, no
esqueleto, formas da imagem original. Por outro lado, o algoritmo Bertrand-Aktouf, que usa
subcampos para remogio simultanea de pontos, fornece esqueletos formados por superficies mais
irregulares e “acidentadas”.

4.4 Afinamento para imagens (6, 26)

A secdao 3.4 introduz o conceito de ponto P-simples tal como estabelecido por Bertrand em
[18]. Naquela segio, é descrito um algoritmo de afinamento para imagens (6, 26) que fornece
esqueletos de superficies. Este algoritmo exemplifica um esquema de afinamento em paralelo,
também apresentado naquela secio, € utiliza a caracterizagdo de ponto P-simples para garantir
a preservagdo de topologia. Por se tratar de um algoritmos {6, 26}, ndo o analisamos nas segdes
anteriores deste capitalo - que tratam de algoritmos para imagens (26, 6) - mas na segao corrente.
Apesar da andlise em separado, algumas comparagdes ainda sao pertinentes, como veremos a
seguir.

4.4.1 'Testes e resultados computacionais

O algoritmo foi testado com as mesmas imagens usadas para os testes dos demais algoritmos:
dbaco (figura 4.4) e vértebras (figura 4.7). Os esqueletos de superficies obtidos sio mostrados
na figura 4.17. Os tempos de execucdo sdo mostrados na tabela 4.5.

Imagem Tempo (em minutos)
Abaco (figura 4.4) 16.25
Vértebra (figura 4.7(a}) 304.03

Tabela 4.5: Tempos de execugdo em minutos.

Comparados os tempos dos algoritmos para imagens (26, 6) com os obtidos pelo Esquema
de Afinamento sugerido por Bertrand, temos dois resultados bem distintos. O primeiro deles é
o resultado do afinamento da imagem do dbaco. O tempo obtido pelo Esquema de Afinamento
para esta imagem é compardvel ao do algoritmo Tsao-Fu. O nimero de iteracdes, porém, é
bastante inferior ao daquele algoritmo (figura 4.18(a)). De fato, este resultado se repetiu para
outras imagens de formas bem regulares {basicamente blocos sélidos e poucas cavidades). Os
tempos de execugio se mostram sempre proximos dagqueles obtidos pelo a.lgoritﬁlo de Tsao-Fu e
o nimero de iteragdes é sempre préximo da metade.
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() (b)

Figura 4.17: Afinamento do dbaco (a) e da vértebra segundo Esquema de Afinamento para
imagens (6, 26) (b).
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O resultado obtido para as imagens das duas vértebras foi bastante diverso deste. Tanto o
tempo de execugao quanto o nimero de iteragdes para 0 Esquema de Afinamento foram bastante
superiores aqueles do algoritmo Tsao-Fu. Atribuimos este comportamento ac tipo de imagem
(formas bastante irregulares). Note que mesmo para os algoritmos de afinamento de imagens
(26, 6) este é um fator que influencia o tempo de execugao e o nimero de iteragdes (ver a relagac
ntmero de pontos pretos por tempo de afinamento para imagens do dbaco e da vértebra). Isto é
natural se considerarmos ainda que o algoritmo de verificagdo de pontos P-simples envolve virios
célculos de nimeros topoldgicos, além do fato deste ser um método de verificagao topoldgica
bastante genérico {pode ser usado tanto para imagens {26, 6) como para (6, 26) e para remogio
de pontos em paralelo de qualquer tipo), enquanto os demais algoritmos sdo mais especificos aos
problemas de afinamento de imagens (26, 6).

300000 T T T T T T 160000 T T T T T T T T
" Tsao-Fu -e— Tsao-Fu -+—
250000 Esquema de afinamento —+-- | 140000 ‘- Esquema de afinamento -+
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Figura 4.18: Grdfico mostrando o nimero de pontos removidos, a cada iteragdo, pelos
algoritmos Tsao-Fu e Esquema de Afinamento,

4.5 Conclusao

Apresentamos, neste capitulo, resultados estabelecendo equivaléncias entre diferentes caracte-
rizagbes de pontos simples. Discutimos, respectivamente, nas segdes 4.2 e 4.3, resultados de
performance e caracteristicas geométricas dos esqueletos definidos sobre imagens de conexidade
(26, 6), descritos a partir dos algoritmos no capitulo anterior. Na secao 4.4, discutimos breve-
mente os resultados referentes aos testes do algoritmo para imagens (6, 26), exemplificando o
uso de pontos P-simples ¢ o Esquema de Afinamento discutido na se¢io 3.4.



Capitulo 5

Processamento de imagens e
técnicas de otimizacao

Neste capitulo, discutiremos, entre outros, alguns aspectos relativos ao afinamento 2-d que
podem ser facilmente estendidos ao caso 3-d. A se¢do 5.1 apresenta técnicas para reduzir a
interferéncia causada por ruidos sobre os esqueletos. A se¢do 5.2 introduz e ilustra o afinamento
para imagens em niveis de cinza. Por fim, na secdo 5.3 sao apresentadas técnicas de otimizagdo
aplicaveis aos diversos algoritmos vistos no capitulo 3.

5.1 Consequéncia da presenca de ruidos

Analisaremos, nesta se¢do, o impacto causado nos esqueletos definidos anteriormente, pela pre-
senca de ruidos na imagem original, e algumas técnicas para a sua redugao.

5.1.1 Sensibilidade a ruidos

Foram realizados testes para verificar a sensibilidade dos algoritmos a ruidos na imagem original.
0 objetivo é observar o quanto estes ruidos podem alterar os esqueletos obtidos. Para isto,
introduzimos ruidos aleatoriamente em numa imagem de testes (figuras 5.1(a) e 5.1(b}).

0 resultado geral é a ocorréncia de ramos extras presentes nos esqueletos {figura 5.2). O
algoritmo Tsao-Fu é o que apresenta maior sensibilidade e o algoritmo Bertrand-Aktouf o que
mostra menor sensibilidade aos ruidos. O algoritmo Lee-et-al apresenta, mais uma vez, resulta-
dos que dependem da ordem de verificagio dos pontos em sua etapa seqiiencial {ver secio 3.6).
Esta ordem determina os ramos extras presentes no esqueleto. Diferentes ordens de verificagao
deferminam a permanéncia de diferentes ramos.

63
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(a) (b)

Figura 5.1: Objeto original (a) e objeto apds insercdo de ruido (b).

(d) (¢) {f)

Figura 5.2: Esqueletos obtidos a partir de imagem com ruido: algoritmo Tsao-Fu (a)(d),
algoritmo Bertrand-Aktouf (b)(e), algoritmo Lee-et-al (c}(f).
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5.1.2 Eliminacgao de ruidos

Visando a obtengio de esqueletos menos deformados pela presenga de ruido, apresentamos algu-
mas técnicas de filtragem baseadas em extensio do caso 2-d [21, 11}. Estas técnicas, discutidas
a seguir, permitem a remogao de ruidos das imagens e podem constituir-se de:

i. Pré-processamento

{a) pré-filiragem homotdpica

(b) pré-filtragem nao homotépica
ii. Pds-processamento

(2} remocdo de ramos parasitas

As técnicas de pré-processamento sdo aplicadas sobre as imagens originais para remocio do
ruido, ao passo que as técnicas de pds-processamento sio aplicadas sobre os esqueletos a fim de
remover ruidos.

Pré-filtragem homotépica

Neste tipo de filtragem, é garantida a preservagao da topologia da imagem original na imagem
resultante. Deste modo, a filtragem pode remover apenas pontos simples.

Para tanto, selecionamos algumas familias de méscaras para a 26-vizinhanga de um ponto.
A figura 5.3 mostra mdscaras de cada uma das familias. As demais mdscaras sao obtidas por
rotacdo e simetria destas. Podemos perceber que todas estas maéscaras correspondem a pontos
simples. Assim, o processo de filtragem consiste da verificacdo, para todo ponto p da imagem,
se NJjs(p) corresponde a uma das mascaras. (Caso isto ocorra, p é removido da imagem. Este
processo pode ser repetido um nimero n de vezes, representando a ordem da filtragem.

-
o

.1
L]

(a) {b} ()

Figura 5.3: Mdscara usadas para filtragem homotopica. Os pontos pretos sio representados
por e e pontos representados por O podem ser brancos ou pretos. Os demais pontos sdo
brancos.

Como podemos ver, através da figura 5.4, a aplicagao destes filtros remove grande parte do
rufdo mas ndo completamente, resultando na presenca de ramos e superficies indesejados nos
esqueletos. Os esqueletos obtidos pelo afinamento da imagem filtrada sdo mostrados na figura
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Figura 5.4: Objeto apds filiragem homotdpica.

5.5. Alternativas a permanéncia de rufdo apéds a filtragem homotdpica sdo a remocao destes
ramos e/ou a aplicagdo de filtros ndo homotépicos.

5.1.3 Pré-filtragem nao homotdpica

Existem muitos filiros digitais desenvolvidos com o propésito de suavizar imagens com ruido.
Um dos filtros locais mais simples combina operagbes de mdximo e minimo (veja {11], para
exemplos no caso 2-d).

Para imagens 3-d, os operadores de maximo e minimo sido definidos como: MAX(B) =
{plp € B ou p € N3s(g) para algum q € B} e MIN(B) = {plp & B ou p € N3s(g) para algum g ¢
B}. A ordem de aplicagido destes operadores resulta em dois tipos de filtros definidos como
FUIMB)= MIN"(MAX"(B))e FU2"(B) = MAX"(MIN™(B)), sendo n o nimero de vezes
que cada operador é executado {a ordem de FU1 e FU2). Estes filtros podem ser definidos a
partir dos operadores morfoldgicos de fechamento e abertura, respectivamente [22].

O filtro FU1™ provoca uma expansio dos objetos da imagem, de modo que cavidades e con-
cavidades com espessura menor que 2n sao eliminadas. O operador FU2", por sua vez, acarreta
um encolhimento dos objetos fazendo com que convexidades menores que 2n sejam eliminadas.
Estes filtros s&o similares, ainda, aos operadores de expansio e encolhimento (ezpanding e shrin-
king) discutidos em {11]. Note que, dependendo da ordem do filtro e da imagem a ser processada,
podemos ter alteracao da topologia, 0 que demanda um conhecimento prévio do tipo de ruido
presente na imagem para uma adequada aplicacio.

O filtro FU1 nao é capaz de remover qualguer ruido na imagem 5.1(b). O filtro FU2!,
por sua vez, consegue remover todo o ruido, visto que este é composto por pontos adicionados a
borda do objeto e constitui-se apenas de convexidades. Aplicando FU2'2, por exemplo, o objeto
sera totalmente removido.



5.1. Consegiiéncia da presenca de ruidos 67

(d) (e) ()

(d) (€) (f)

Figura 5.5: Esqueletos obtidos a partir de imagem filtrada: algoritmo Tsao-Fu (a)(d),
algoritmo Bertrand-Aktouf (b)(e}, algoritmo Lee-et-al (c)(f).
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5.1.4 Remocao de ramos

Como vimos anteriormente, as técnicas acima nem sempre conseguem remover completamente o
ruido da imagem, resultando em ramos parasitas no esqueleto. Estes ramos podem ser facilmente
removidos a partir de determinados critérios.

A remocdo é feita para ramos de tamanho méximo n. Apds o afinamento, remove-se todo
ponto p que possua apenas um vizinho preto em Njs(p), isto &, #(B N Nyg(p)) = 1. Repetimos
esta operagio n vezes.

A figura 5.6 exemplifica a remogio de ramos (ordem 10) nos esqueletos mostrados na figura
5.5(a)-(d), obtidos com o algoritmo de Tsao-Fu.

(a) (b)

Figura 5.6: Ezemplo de remogdo de ramos dos esqueletos obtidos pelo algoritmo Tsao-Fu.

5.2 Afinamento de imagens em niveis de cinza

5.2.1 Imagens em niveis de cinza

Nas imagens bindrias, é ficil reconhecer os objetos ou forma devideo a diferenga de sua cor com
o fundo ou background da imagem. Em imagens em niveis de cinza, o par fundo-objeto nao
é tao bem determinado e, portanto, nio podemos estabelecer convenientemente as relagtes de
adjacéncia entre pontos da Imagem, como na imagem binaria. No entanto, observando imagens
em niveis de cinza é possivel reconhecer os seus objetos que pode, ser mais claros ou mais escuros
do que o fundo da imagem.

A informagéo da estrutura dos objetos nao é dada pelos diferentes niveis de cinza, mas pelas
relagdes de vizinhanga entre os diferentes elementos da imagem, como no caso binério.

Representacio

Uma imagem em niveis de ¢inza é uma fungdo f: Z™ — IN que a cada ponto p € Z™ associa
um valor em IN denominado nivel de cinza ou simplesmente nivel de p. Mais uma vez, nos



5.2. Afinamento de imagens em niveis de cinza 69

referiremos apenas a casos onde n € {2, 3}.

Minimo regional

Considerando a fun¢do f de nosso interesse continua, podemos definir um minimo em f da
seguinte maneira. Suponha que caminhemos pelo grafico de f { f no caso bidimensional, ou seja,
n = 2}, considerado-o como uma superficie topogrifica. Partindo de um ponto e seguindo um
caminho nao ascendente, buscando um ponto mais baixo na superficie, dizemos que este ponto
é minimo se ndo existe caminho descendente possivel partindo deste.

Mais formalmente, podemos definir minimo usando varias binariza¢des ou tresholds de f.
Chamamos By = {p € Z" | f(p) < A} uma binarizagdo de f no nivel A. Uma componente B
de B, é dita um minimo no nfvel A se, e somente se, Bi NB, =0, vu<A

Esta defini¢io representa um modo de computar os mirimos usando binarizagdes sucessivas
de uma fungao.

Divisores de dgua de uma fungao

Uma outra nocido importante em segmentacio de imagens e definida a partir de conceitos de
Morfologia Matematica, é a de Linha de Divisores de Agua ou LDA, definida para o caso 2-d).
A LDA de uma fungio 2-d pode ser vista como as zonas de influéncia dos minimos desta funco.
Vejamos uma abordagem intuitiva para o caso bidimensional {para maiores detalhes, consultar
[22, 23]). A todo minimo € associado uma bacia e uma maneira de determinarmos a extenséao
desta bacia é inund4-la. Suponha a superficie topogrifica correspondente a f com um furo em
cada ponto de minimo. Esta superficie é mergulhada na dgua. Sempre que uma bacia estd na
iminéncia de transbordar, um digue é construido, evitando que isto ocorra. Quando o dique
apresentar um caminho fechado, teremos o limite da bacia associada ao minimo. O conjunto
de todos os limites para todes os minimos é chamado linha de divisores de agua da funcdo. A
LDA de f é, portanto, uma imagem bindria na qual 0s pontos correspondentes aos limites dos
minimos de f {os digues) sdo pretos e os demais pontos sdo brancos.

O caso 3-d é anélogo, sendo que cada minimo tem uma regiao de influéncia formada por um
volume 3-d em lugar de uma &area plana como no espago 2-d. Os divisores de dgua sdo formados
por superficies (3-d) e ndo mais por linhas (2-d). Ao conjunto de todos os Lmites de todos os
minimos de uma fun¢io f : Z3 — IN denominamos superficie de divisores de dgua ou SDA
de f que corresponde, como no caso 2-d, a uma imagem binédria. Nesta imagem, cada cavidade
estd associada a uma regido de minimo em f. Como veremos, a seguir, & possivel utilizar o
afinamento na extra¢io dos divisores de dgua de uma fungio.
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5.2.2 Divisores de dgua e algoritmos de afinamento
O caso bidimensional

O afinamento de imagens em niveis de cinza, para o caso bidimensional, pode ser descrito da
seguinte forma [22]. Seja T = (T3, I3) um elemento estruturante com duas fases, isto €, uma
mdéscara composta apenas por valores 1 (representado por T7) e 0 (representado por 13). O
afinamento de f por T é a transformagao cujo resultado é uma nova fungdo ¢ definida por:

op) = { MAXoen[F(g)] se, e somente se, MAX,er,[f(g)} < f(p) € MINoer, [F(r)]

flp), caso contrario

Serra mostra em [22] que se for usada a classe de elementos estruturantes correta, podemos
usar o afinamento como uma maneira simples de se obter os divisores de dgua de uma fungdo.
Esta classe de elementos estruturantes deve preservar a topologia. A figura 5.7 mostra um
exemplo de representacao de uma familia de elementos estruturantes desta classe. Os elementos
da familia sdo obtidos através de rotacoes da referida méscara. Observe que estes elementos
estruturantes constituem casos particulares de configuragdes de pontos simples de uma imagem.
De fato, os divisores de dgua de uma funcao podem ser obtidos através de um algoritmo de
afinamento modificado: sido removidos todos os pontos simples até a idempoténcia, sem qualquer
preservagao de pontos finais.

— ¥ O
—_—
. =]

Figura 5.7: Ezemplo de elemento estruturante que garante preservacio de topologia no
afinamento 2-d em grade {-conexa. Os pontos correspondentes a * podem assumir valor
@ ou 1 indiferentemente,

O caso tridimensional

O algoritmo anterior pode ser facilmente estendido ao caso 3-d a partir de classes de elementos
estruturantes que preservam a topologia no caso bindrio. Como vimos nos tltimos capitulos,

existern 226

combinagdes possiveis se considerarmos a vizinhanga 3 X 3 x 3, necessdria para
garantir a informagcao topolégica de uma imagem 3-d. Ao contrario do caso 2-d, onde o niimero de
configuragdes homotépicas associadas ao afinamento € bastante limitado, o caso 3-d, com suas 2%°
configuragbes possiveis, torna dificil a definigao completa de classes de elementos estruturantes
desse tipo. A estratégia seguinte transforma o problema a nivel de verificagao topolégica de um
voxel.

Seja A = f(p) e B, a binarizagdo de f no nivel A tal que By = {g € Z>| f(¢) > A}. Fazendo
T = BxNNas(p), podemos reescrever o afinamento em niveis de cinza descrito acima como sendo
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a funcdo g, da seguinte forma:

(p) = MAX Fonye(m|f(9)] se, e somente se, p € simples em T
np= f(p), caso contrario

E importante notar que p deve ser simples de acordo com uma das caracterizagbes para
imagens bindrias 3-d e assim, podemos obter esqueletos 6-conectados ou 26-conectados.

A utilizacdo do algoritmo acima na defini¢do das SDA de uma imagem 3-d se dd da mesma
forma que no caso 2-d: remove-se todos os pontos simples até a idempoténcia, sem qualquer
preservagao de pontos finais (no nosso caso, desconsidera-se as caracterizacdes de pontos finais).
Como passo final na obtengao das SDA, é feita a binarizacdo da seguinte forma. Se p caracteriza
um ponto de superficie (de acordo com caracterizagBes vistas anteriormente) em By N Nag(p)
(sendo A = f(p}), p serd um ponto preto na SDA, caso contrdrio, p serd um ponto branco nesta
imagem.

5.2.3 Testes e resultados computacionais

Os testes foram feitos utilizando-se a caracterizagdo de ponto simples de Bertrand e Malandain
em {17] e a estratégia direcional, visando obter simetria como caracteristica geométrica dos
esqueletos (discutido no capitulo 4). Um ponto p é considerado de diregao norte se o nivel do
ponto (pz + 1, py, p.) é menor do que o nivel de p.

As figuras 5.8 e 5.9 mostram exemplo de divisores de dgua de uma esfera. Através de um
plano central  esfera mostrado na figura 5.9(a), podemos perceber que esta possui duas regides
de minimo em seu interior. O mesmo planc é mostrado, apds o afinamento, na figura 5.9(b).

(a) (b)

Figura 5.8: Fsfera (a) e um plano central (b).
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(b)

Figura 5.9: Planos passando pelo centro da esfera antes (a) e definicdo da SDA (b).
Regides mais escuras na imagem em niveis de cinza (a) indicam maior nivel.

Um exemplo de afinamento 3-d em niveis de cinza é mostrado nas figuras 5.10 e 5.11. Nestes
exemplos, ndo had remogio de pontos isolados e pontos finais. Um ponto p é considerado ponto
final se 3¢ € Nj4(p) tal que f(p) < f(g), ou seja, existe apenas um ponto em Njg(p) com nive]
malor ou igual ao nivel de p. Esta definicdo de pontos finais nos leva a esqueletos de linhas. As
figuras 5.10(a) e 5.10(b) mostram um objeto e seu esqueleto, respectivamente.

(a) (b)
Figura 5.10: Objeto original {a) ¢ objeto afinado (b).

5.3 Técnicas de otimizacgao

Como vimos nos algoritmos apresentados no capitulo 3, para efetuar a remogio de um ponto é
necessario realizar verificagbes de topologia (ponto simples) e de condigoes de ponto final. Além
disto, outras condi¢des, dependentes da aplicagio, podem ser necessirias para garantir algumas
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(c) (d)

Figura 5.11: Objeto original com planos ortogonais (a) e cortes correspondentes aos planos
ortogonais (b), cortes do objeto antes (¢} e apds o afinamento (d).
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propriedades desejadas no esqueleto. A verificagio de todas estas condigdes, chamamos feste de
remogdo de um ponto. Quando todas as condigoes do teste de remogao sao satisfeitas, o ponto
é dito removivel, caso contrario, é dito nao removivel. Ainda de acordo com o capitulo 3, testes
de remocdo sio complexos e demandam um tempo consideravel. Os algoritmos de afinamento
para imagens bindrias realizam testes de remogao intensamente. Cada um dos pontos pretos é
testado a cada iteragio até que seja removido ou até a idempoténcia. No afinamento em niveis
de cinza, o teste continua iterativamente mesmo para pontos gue tiveram seus valores alterados
em iteragbes anteriores. As técnicas de otimizagao apresentadas a seguir visam reduzir o nimero
de testes de remocgao.

Evitar testes de remocao desnecessdrios é uma maneira de otimizar o processo de afina-
mento. Isto serd feito aqui explorando-se as caracteristicas das condigbes de ponto final e da
caracterizacao de Morgenthaler (da qual derivam os algoritmos estudados).

Pela caracterizagao 4.1 {Morgenthaler), a informagao necessaria a verificagdo topoldgica de
um ponto p é restrita i sua 26-vizinhanga Nj4(p). De acordo com os algoritmos estudados no
capitulo 3, a informagao necessaria para a verificacao das condigbes de ponto final também estao
restritas a esta vizinhanga. Portanto, toda a informagido necessaria aos testes de remogdo de um
ponto p esta contida em Njz(p). As técnicas de otimizagao apresentadas a seguir baseiam-se
nesta caracteristica.

5.3.1 Etiquetagem de pontos vidveis

A idéia desta técnica é simples: em uma dada iteragdo, evitar testes de remogao para pontos
néo removiveis, baseada no conjunto de pontos removidos nas iteragdes anteriores.

Teorema 5.1 Sejam W : £ — £ um operador de afinamento e S € &£ uma imagem. Sejam
T,(S) o conjunto de pontos de S apds i iteragdes do operador W sobre § e p € ¥.(S), para
algum © > 1, Temos que

(T;1(8) - ¥i(S)) N Ng(p) = 0 = p € ¥:i41(S). (5.1)

Ou seja, se p ndo é removivel e ndo sdo removiveis os pontos em Njs(p) durante a iteragdo i,

entdo p ndo € removivel na iteragdo 1 + 1.

Prova: Pela discussdo anterior, sabemos que a informacao necessaria ao teste de remogao
de p reside localmente em Njs(p). Até a iteracio ¢, temos os caso em que p € nao removivel.
Visto que esta informagio ndo se altera durante a iteragdo ¢, devido a nio remogio de pontos
em N3s(p), p continuard ndo removivel durante a iteragao z + 1. |

Chamamos de pento vidvel, apds iteracdo ¢, todo ponto p tal que p ndo satisfaz a equagao
5.1. O conjunto de todos os pontos vidveis apds a iteragdo ¢ é denotado V;(S). Por definicéo,
Vo(8) = B.

A cada iteragio ¢, é feito o teste de remogdo somente para os pontos vidveis V;_;. Pelo
teorema 5.1, temos que os pontos nao vidveis em ¥,_(F) — V;_1(Q) sdo ndo removiveis na
iteragio ¢. Portanto, os testes de remogio destes pontos podem ser evitados.



5.3. Técnicas de otimizagio 75

A implementacdo desta técnica € feita pela etiquetagem dos pontos vidveis. Quando um
ponto p é removido, todos os pontos pretos em N7;(p) tornam-se vidveis para a préxima iteragio,
e sao etiquetados como tal. A cada iteragdo, apenas os pontos etiquetados como vidvels sao
verificados pelo teste de remogao. Na primeira iteragao, todos os pontos pretos sdo considerados
vidveis.

A etiquetagem dos pontos vidveis leva tempo O(1) para cada ponto removido. O mesmo
ocorre com a verificagdo da etiqueta de um ponto, o que significa que a complexidade de tempo
de execucdo dos algeritmos de afinamento nao se altera com o uso desta técnica. Cada etiqueta
ocupa 1 bit e hd duas etiquetas para cada ponto: uma para a iteragdo corrente e uma outra
para-a préxima iteragdo. O espaco necessirio para a aplicacdo da técnica é, portanto, O(S).

Esbogo do algoritmo

O algoritmo 5.8 apresenta um esbogo desta técnica que pode ser aplicada a qualquer método de
afinamento visto nos capitulos anteriores.
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Algoritmo Etiquetagem
Entrada: Imagem S = (Z3, 4,w, B).
Saida: Esqueleto de S.

ParaTodo p € B faga
vidvel[p] —“verdadeiro”;
Fim-ParaTodo
Repita
pontos_removidos «0;
ParaTodo p € B faga
vidvel_prox.ter « “falso”;
Fim-ParaTodo
ParaTodo p € B faga
Se vidvel[p] = “verdadeiro” entao
teste —Teste Remogdo(p, &);
Se teste = “removivel” entéo
Remove(p, §);
pontos_removidos «pontos_removidos+1;
vidvel_prox.iter[p] « “verdadeiro”;
Fim-Se
Fim-Se
Fim-ParaTodo
vidvel «viavel_prox_ter;
Até pontos_removidos = 0;
retorne 3
retorne 3

Fim-Algoritmo

Algoritmo 5.8: Algoritmo geral de afinamento com etiquetagem de pontos vidveis.

5.3.2 Diciondrio de configuragoes

Uma maneira simples e eficiente de se evitar o teste de remocao é a que segue. Para cada
possivel configuracio de Nj;(p), definimos um diciondrio no qual é armazenado a configuragio
em questdao e o valor 0 se p é removivel ou o valor 1 se p é nao removivel. A chave para acesso
ao diciondrio k(p) é composta pelos 26 bits correspondentes as cores dos pontos em Nyg(p),
como mostrado na figura 5.12. Obviamente, serdo necessirios 2%¢ bits para o armazenamento
do diciondrio, o que inviabiliza seu uso pratico na maioria dos computadores disponiveis.

Em uma operagao de afinamentoe tipica, uma mesma configuragio para 26-vizinhanga pode
ocorrer para diferentes pontos durante diferentes iteragdes do algeritmo. Assim, podemos usar
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! bits da palavra bindria k(p}
(a) {b)

Figura 5.12: Chave obtida a partir da configuracdo de Nji(p). Associagdo enire os pontos
em N(p) (a) e os bits da chave k(p) (b).

um dicionirio onde sdo armazenados os resultados dos testes de remogdo ja realizados. Para cada
ponto p, o diciondrio é consultado com a chave k(p). Se a chave for encontrada no diciondrio,
significa que o teste jd foi realizado para uma vizinhanga de configuragdo idéntica a Nj(p). O
resultado deste teste estd armazenado e, portanto, disponivel. Por outro lado, se k(p) nao é
encontrado no dicionirio, é feito o teste de remogdo para p e seu resultado é armazenado no
diciondrio com a chave k(p).

E importante notar que, numa utilizagdo prdtica, o diciondrio deve ter nimero de entradas
limitado por uma constante. Caso o dicionario cresga de modo indeterminado, teremos maior
tempo de busca e corremos o risco de nos aproximarmos das 2% entradas possiveis, o que é
indesejivel.

A implementacdo eficiente do diciondrio € de suma importdncia para a aplicacdo desta
técnica. Foram implementadas e testadas duas estruturas de dados para o dicicnirio. Bons re-
sultados foram alcancados utilizando-se uma estrutura de arvore AVL. Arvores AVL s3o 4rvores
bindrias de busca, balanceadas e que permitem realizar operagbes de inser¢ao e consulta em
tempo O(log ), sendo n o nimero de nés da drvore (para maiores detalhes sobre drvores bindrias
de busca e arvores AVL, consultar [24, 25], por exemplo).

A segunda estrutura implementada foi uma variagao de tabela de hashing {para maiores
detalhes sobre hashing, ver [24, 25]) com 4rvores AVL para tratamento de colisdes. A tabela de
hashing é indexada por uma func¢do de hashing, que a cada chave k(p), associa um enderego %'(p)
na tabela. Neste tipo de estrutura, o nimero de enderegos da tabela € menor que o universo
de chaves, ou seja, podemos ter duas chaves k(p) e k(q) tais que k(p) # k(q) e k¥'(p) # K'(q).
Quando isto ocorre, dizemos que hd uma colisdo, sendo necessdrio o uso de uma estrutura
para armazenar todas as chaves que provocam colisdo em cada enderego da tabela. Usamos
uma arvore AVL para cada endereco na tabela. Adotamos como fungio de hashing a fungio
que associa ao ponto p o enderego k'(p) formado pelos 12 bits correspondentes a configuracio
dos pontos em Nig(p) — NZ(p). Com isso, teremos uma tabela com 2'? = 4096 posigdes e,
conseqlientemente, 4096 drvores AVL para armazenamento de colisdes. A palavra bindria k"(p),
formada pela configuragio dos pontos em N3g(p) N\ N3g(p) — N&(p) (14 bits) é usada como chave
secunddria para indexar as varias configuracdes em uma mesma arvore. Note que todas as
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configuragbes em uma arvore possuem chave k' idéntica (figura 5.13).

Tabela Hashing Chave k’(p}

\t AN

/ N

Arvores AVL (colisées) Chave k'’(p)

Figura 5.13: Diciondrio implementado por tabela de hashing onde as colisées sdo arma-
zenadas em drvores AVL.

Quandeo usamos somente drvores AVL para implementacao do dicionario, cada operagao de
inser¢ao ou consulta gasta tempo O(logn), sendo n o nimero de entradas no dicionério. Como
o tamanho do dicionario deve ser limitado por uma constante, consultas e insergdes gastardo
tempo constante. Portanto, esta técnica nio altera a complexidade assintotica dos respectivos
atgoritmos, visto que o nitmero de pontos verificados em cada iteragdo também ndo € alterado.
No uso da tabela hashing, acrescenta-se um passo inicial para determinagao da arvore onde a
chave k"(p) deve ser procurada. Este passo leva tempo O(1), o que leva mais uma vez a nio
alteracdo da complexidade assintética do tempo de execugido dos algoritmos.

Esbogo do algoritmo

A aplicacao do diciondrio de configuragoes em um método geral de afinamento é apresentado no
algoritmo 5.9.
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Algoritmo Diciondrio
Entrada: Imagem S = (Z3, 8,w, B).
Saida: Esqueleto de S.

Repita
pontos_removidos —0;
ParaTodo p € B faga
posi¢do «— Consulta(diciondrio, k(p));
Se posi¢io = nil entéo
teste —Teste Remocdo(p, I);
Se teste = “removivel” entdo
Remove(p, ¥);
pontos_removidos «pontos.removidos+1;

Fim-Se
Insere(diciondrio, k(p), teste);
Fim-Se
Senio
Se diciondrio[posi¢io] = “removive]” entao

Remove(p, §);
pontos_removidos «pontos_removidos+1;
Fim-Se
Fim-Sendo
Fim-ParaTodo
Até pontos.removidos = 0;
retorne G;
Fim-Algoritmo

Algoritmo 5.9: Algoritmo de afinamento com uso de diciondrio de configuragdes.

5.3.3 Testes

79

As técnicas de otimizagao, etiquetagem de pontos efetivos e diciondrio de configuracoes, foram

implementadas sobre os algoritmos de afinamento de imagens binarias (26, 6) e sobre o algoritmo

de divisores de dguas para imagens em niveis de cinza.

Afinamento de imagens binarias

Foram realizados testes para avaliagio do tempo de execugdo dos algoritmos com cada uma das
técnicas de otimizacgio apresentadas. Além da etiquetagem de pontos viadveis e do dicionério
de configuragtes (com duas implementagoes diferentes: drvore AVL e hashing), implementamos
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uma técnica combinada, que é simplesmente o uso simultdneo das duas anteriores (também
com duas implementagoes, cada uma correspondendo a uma implementacio do diciondrio). As
imagens do dbaco e das vértebras (figuras 4.4 e 4.7) foram usadas para os testes.

As tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 mostram, respectivamente, os tempos de execu¢io dos algoritmos de
Tsao-Fu, Bertrand-Aktouf e Lee-et-al. Nestastabelas, Diciondrio 1 e Combinada 1 correspondem
aos tempos de execu¢ao das técnicas usando dicionario implementado na forma de drvore AVL
enquanto Diciondrio 2 e Combinada 2 correspondem aos tempos referentes a implementacio do
diciondrio empregando tabelas hashing.

Como era de se esperar, o algoritmo de Tsao-Fu apresentou as maiores reducoes de tempo,
com a aplicacao das técnicas de otimizagao, devido a estratégia complexa empregada nas ve-
rificagGes topoldgicas e de ponto final (se¢do 3.2). Neste caso, cada teste de remogdo evitado
pelas técnicas de otimizacdo representa, naturalmente, maior reduco no tempo de execugio do
método.

Técnica Abaco Vértebra

Superficies | Linhas Superficies | Linhas

sem otimizagio | 20.22 (100%) 28.12 (100%) | 74.79 (100%) 109.37 (100%)

Etiquetagem 13.89 (68.3%) 14.71 ( }|53.93 ( ) 3852 )

Dicionario 1 4.11 ( ) 424 ( } 1 50.53 ) 3407 | )

Dicionério 2 4.78 (23.6%) 5.03 (17.8%) | 49.05 (65.5%) 35.34 (32.3%)
( ) ( ) ( ) ( )
( ) { ) ( ) ( )

Combinada 1 4.43 4.39 49.50 33.82
Combinada 2 4.57 3.06 49.31 33.75

Tabela 5.1: Tempos de execugio, medidos em minutos, para o algoritmo de Tsao-Fu.

A técnica de etiquetagem de pontos vidveis, de modo geral, nac apresentou melhora signifi-
cativa no tempo de execugao dos algoritmos de Bertrand-Aktouf (tabela 5.2) e Lee-et-al (tabela
5.3). Este resultado é atribuido a estratégia de subcampos, no caso de Bertrand-Aktouf, que ao
contririo da estratégia direcional de Tsao-Fu, que remove pontos em diferentes lados dos objetos,
subcampos removem pontos geometricamente distribuidos por toda a imagem, levando muitas
vezes a etiquetagem de pontos jé etiguetados na mesma iteragdo. O tempo gasto com estas eti-
quetagens desnecessarias diminut a eficiéncia da técnica. A técnica do dicionério de configuragoes
com arvores AVL apresentou os methores resultados para o algoritmo de Bertrand-Aktouf.

O algoritmo de Lee-et-al apresentou as menores redugoes de tempo com o uso das téenicas
de otimizacdo (tabela 5.3). Isto ocorre devido a maior eficiéncia deste algoritmo no que concerne
os testes de remocao. Novamente, a técnica do diciondrio de configura¢des implementada com
arvores AVL apresentou, em geral, melhores resultados que as demais.

De modo geral, a técnica de dicionario de configurag¢bes mostrou resultados superiores
quando implementada através de drvores AVL, exceto no algoritmo de Tsao-Fu (esqueletos
das vértebras). Como consegiiéncia, a técnica Combinada 1 apresentou resultados melhores
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Técnica Abaco Vértebra
Superficies | Linhas Superficies | Linhas

sem otimizagao | 10.21  (100%) 11.54 (100%) | 15.62 (100%) 22.78 (100%)
Etiquetagem 10.66 (104%) 11.32 (98.0%) | 15.50 (99.2%) 20.61 (90.4%)
Dicionéario 1 6.42 (62.8%) 8.02 (69.4%) | 13.67 (87.5%) 21.13 (92.7%)
Dicionario 2 6.86 (66.7%) 8.38 (72.6%) 13.93 (89.1%) 21.44 (94.1%)
Combinada 1 7.04 (68.9%) 8.00 (69.3%)|13.50 (86.4%) 18.80 (82.5%)
Combinada 2 7.88 (77.1%) 869 (75.3%) |13.77 (88.1%) 19.07 (83.7%)

Tabela 5.2: Tempos de erecucdo, medidos em minulos, para o algoritmo de Berirand-
Aktouf.

Técnica Abaco ' Vértebra
Superficies | Linhas Superficies | Linhas

sem otimizacho | 4.66 (100%) 4.85 (100%) | 16.30 (100%) 16.08 (100%)
Etiquetagem 451 (96.7%) 5.13 {105%) | 16.05 (97.9%) 15.89 (98.8%)
Diciondrio 1 | 3.50 (75.1%) 3.73 (76.9%) | 15.88 (96.8%) 15.61 (97.0%)
Dicionério 2 4.02 (86.2%) 3.96 (81.6%) | 16.31 (99.5%) 16.02 (99.6%)
Combinada 1 |3.93 (84.3%) 3.98 (82.0%) | 15.85 (96.7%) 15.712 (97.7%)
Combinada 2 | 4.66 (100%) 4.42 (91.1%)|17.01 (104%) 16.55 (103%)

Tabela 5.3: Tempos de execugdo, medidos em minutos, para o algoritmo de Lee-et-al.
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que Combinada 2, também com excecao do algoritmo de Tsao-Fu. O afinamento da imagem
do dbaco apresentou ganhos maiores com esta técnica que o afinamento das vértebras. Isto se
explica pelo menor nimero de configuragdes armazenadas no diciondrio, para o caso do dbaco,
provocado pelas caracteristicas geométricas desta imagem: formas bastante regulares. O afina-
mento das imagens das vértebras, por sua vez, armazena um grande nimero de configuragoes
no dicionario, provocando um grande nimero de testes de remogao (realizados a cada insergao).

Divisores de agua de imagens em niveis de cinza

As técnicas de otimizagdo foram implementadas também para o algoritmo de divisores de dgua
em niveis de cinza. Foram feitos testes com as imagens em niveis de cinza de uma vértebra e
com a imagem de um cranio obtida através de ressonancia magnética (figura 5.14). As figuras
5.14(b) e 5.14(d) mostram exemplos de planos da SDA. Os tempos de execugdo sao apresentados
na tabela 5.4.

Técnica |  Vértebra | Cranio

sem otimizagdo 1.94 (100%) 74.30 (100%)
Etiquetagem 1.14 (58.7%) 22.3¢ {30.0%)
Dicionario 1 1.15 (59.2%) 33.95 (45.6%)
Dicionéario 2 1.19 (61.5%) 35.88 (48.3%)
Combinada 1 0.89 (45.8%) 32.76 (44.0%)
Combinada 2 0.91 (47.1%) 34.91 (46.9%)

Tabela 5.4: Tempos de execugdo, medidos em horas, do algoritmo de divisores de dgua de
imagens em niveis de cinza.

5.4 Conclusao

Inicialmente, foram apresentadas, neste capitulo, algumas técnicas de redugdo de ruidos em
esqueletos 3-d definidas a partir de extensbes diretas do caso 2-d. A extensao de um algoritmo
de afinamento de imagens 2-d em niveis de cinza para o caso 3-d também foi considerada.

Finalmente, este capitulo apresentou técnicas de otimizagao de ficil implementagio para os
algoritmos de afinamento de imagens bindrias e para os algoritmos de afinamento e de divisores
de agua de imagens em niveis de cinza. Estas técnicas apresentaram bons resultados, sobretudo
no algoritmo de Tsao-Fu e no algoritmo de afinamento de imagens em niveis de cinza.
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Figura 5.14: Corte das tmagens em niveis de cinza: da vértebra (a}, do cranio (b}, seus
respectivos divisores de dgua sem binarizagdo (c-d) e apds a binarizagdo (e-f).



Capitulo 6
Conclusoes

Este trabalho apresentou um estudo comparativo sobre algoritmos recentes de afinamento de
imagens bindrias 3-d. Foram apresentados alguns problemas encontrados no desenvolvimento
deste tipo de algoritmo, com &énfase na preservagao de topologia, problemas estes de solugdo
malis complexa que no caso 2-d, ji bastante estudado e conhecido. Em seguida, descrevemos os
principais algoritmos de afinamento 3-d encontrados na literatura. Tais algoritmos foram esco-
lhidos pela solugdo apresentada aos principais problemas envolvidos no afinamento e pela clareza
e robustez de suas descrigbes. Os algoritmos estudados foram implementados e analisados com
base em testes referentes a tempo de execucdo, nimero de iteracdes, caracteristicas geométricas,
equivaléncia entre os métodos, etc.

Na etapa seguinte do trabalho foram descritos alguns tépicos de processamento digital de
imagens 2-d apliciveis ao afinamento 3-d tais como técnicas para redugao de ruido nas imagens
afinadas e o afinamento de imagens 3-d em niveis de cinza. Finalmente, foram apresentadas
técnicas de otimizagdo para os algoritmos estudados, visando redugdo do tempo de execugao.
Estas técnicas sao de facil implementagdo e apresentam bons resultados, principalmente no
algoritmo de obtencdo dos divisores de dgua de uma imagem em niveis de cinza.

6.1 Trabalhos futuros

Sugerimos, como continuagdo natural deste trabalho, o estudo de técnicas de otimizagio mais
eficientes para o afinamento 3-d e a implementacio e avaliacdo dos algoritmos de afinamento em
diferentes modelos de arquiteturas paralelas.
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Apéndice A

Notacgao

B, w

Ni(p)
Ng(p)

C(A)
CP(A)
Ch(4)

7(4)
H(A)

relagdes de adjacéncia entre pontos. Geralmente 4-, 6-, 8-, 18- ou
26-adjacéncia.

conjunto de pontos §-adjacentes ao ponto p.

conjunto formado pelo ponto p e pelos pontos F-adjacentes a p.
imagem bindria digital.

espago digital de imagens.

nimero de componentes de A.

conjunto de componentes de A adjacentes ao ponto p.

conjunto de componentes de 4 adjacentes ao ponto p, usando §-
conexidade para os pontos de A.

nimero de tineis de A.

nimero de cavidades de A.

conjunto de pontos em 4 N Nj(p).

cardinalidade do conjunto A.

compitemento de A.

valor absoluto de a.
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