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Resumo

A Transformada de Distancia (TD) é um operador geral que constitui a base de diversos algo-
ritmos em visao computacional e geometria discreta, com grande poder de aplicacao préatica.
No entanto, todos os diversos algoritmos étimos para o calculo da TD euclideana (TDE) exata
surgiram apenas a partir da década de 1990. Nao estava claro quais sao os melhores algoritmos
de de TDE exata, nem mesmo se realmente sdo exatos. Além disso, a implementagdo de tais
métodos nao é trivial e muitas vezes dificil de ser realizada eficientemente a partir da descrigao
nos artigos. Neste trabalho, sao comparados experimentalmente e teoricamente os principais
algoritmos de TDE, visando-se obter conclusoes mais solidas das diferencas de desempenho e
exatidao de cada um. Os algoritmos também sao descritos de maneira unificada e inédita nesta
dissertagao. Tais realizagoes sao essenciais nao s6 na teoria, mas também para viabilizar a

aplicacao pratica dos algoritmos rapidos de TDE.






Abstract

The Distance Transform (DT) is a general operator forming the basis of many algorithms in
computer vision and geometry, with great potential for practical applications. However, all the
various optimal optimal algorithms for the computation of the exact Euclidean DT (EDT) were
proposed only in the 1990 decade. Until now, it was not clear which are the best exact EDT
algorithms, nor even if they are really exact. Moreover, their implementation is non-trivial and
often difficult to perform efficiently using only the descriptions in the original papers. In this
work, the main EDT algorithms are compared in theory and practice, in an effort to reach more
solid conclusions of their differences in speed and their exactness. These realizations are essential

not only in theory, but also to increase the applicability of bleeding-edge TDE algorithms.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Panorama do Trabalho

A transformada de distancia (TD) mapeia cada ponto de uma imagem em sua menor distancia
a determinados subconjuntos dessa imagem [1]. Trata-se de um operador fundamental e com
grande poder de aplicagao, como evidenciado pela sua vasta literatura (ver bibliografia). Os
métodos de TD sao tuteis principalmente por fornecerem uma representacao e construcao efi-
ciente da propagacao sucessiva de contornos, conhecida como evolucao eikonal [2]. Esse tipo
de propagacao, por sua vez, estd relacionada a diversas outras entidades em processamento
de imagens, como eixos mediais, diagramas de Voronoi, determinacao de caminhos minimos e
segmentacao.

Viérias métricas tém sido utilizadas para o célculo da TD, como serd descrito na Secao 1.4.
A métrica euclidiana é necessaria em vérias aplicacoes, pois é o modelo adequado para intimeros
fatos geométricos, principalmente na escala da visdo natural. Como ocorre na matemaética,
entretanto, algumas métricas nao-euclidianas podem facilitar diversos calculos e manipulacoes.
De fato, ja em 1966 foram relatados algoritmos eficientes para a TD utilizando métricas nao-
euclidianas [1]. Algoritmos eficientes de Transformada de Distancia Euclidiana (TDE) exata,
no entanto, surgiram apenas a partir da década de 1990, sendo que novos continuam sendo
relatados, como sera descrito no Capitulo 2.

Ainda nao estd claro qual é o melhor dos algoritmos de TDE exata, nem mesmo se estao
corretos. A validagdo dos métodos realizada na literatura é escassa e incompleta. Na maioria
dos casos, os testes de comparacao e validagao sao realizados pelos préprios autores de algum
método sendo julgado. Ademais, sdo escolhidos apenas alguns casos que podem esconder defeitos
dos métodos e ressaltar apenas suas qualidades.

Essa falta de validagao de algoritmos é tipica na area de andlise de imagens, principalmente
pelo fato dos algoritmos serem bastante complexos e mesmo por uma relativa falta de valorizacao
desse tipo de atividade [3]. Em particular, a validacao da TDE é dificultada por varios fatores.
Primeiro, os inimeros algoritmos de TDE sao relativamente elaborados tanto na teoria quanto

na implementagao. Segundo, o desempenho depende do contetido das imagens (e do tamanho,
3



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

claramente). Nao é trivial prever o comportamento de um algoritmo de TDE para uma determi-
nada imagem de entrada. Em terceiro lugar, existem varios fatores para comparar os algoritmos,
como desempenho temporal, espacial, exatidao e facilidade de implementacao. Por tultimo, os
testes realizados na literatura se mostraram insuficientes para uma comparagao satisfatéria dos

algoritmos de TDE, atestando que a tarefa nao é trivial.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste projeto é estudar, comparar e validar, experimentalmente e teorica-
mente, ao menos seis algoritmos de TDE, chegando-se a conclusoes sélidas sobre as diferencas
de desempenho e exatidao de cada um. Tais conclusdes sao essenciais nao sé na teoria, mas
também para viabilizar a aplicacao pratica dos algoritmos rapidos de TDE. Esse estudo também
tem potencial para tornar mais eficientes e confidveis todas as diversas entidades relacionadas a
TDE, como esqueletizagao, diagramas de Voronoi discretos, dimensao fractal, dentre outros.

A principal pergunta imediata a ser respondida pelos testes empiricos é:

e Quais algoritmos sao comprovadamente exatos, quais os mais rapidos e mais faceis de

implementar?

Tal pergunta ainda nao foi respondida. Existem ao menos seis algoritmos recentes para a
TDE candidatos plausiveis a uma comparagao [4, 5, 6, 7, 8, 9].

Também pretende-se extrair medidas das imagens de entrada para caracterizar a perfor-
mance dos algoritmos de acordo com o a forma do objeto de entrada. Idealmente, deseja-se
um método que aponte o melhor algoritmo para uma dada imagem. Se isto nao for realizado
automaticamente, tendo-se as medidas relevantes para a performance dos algoritmos o usuério
podera avaliar prever quais sao os algoritmos satisfatérios para o seu problema. Obviamente, se
um dos algoritmos se mostrar muito superior aos demais para todos os tipos de imagens, esta
andlise serd desnecessaria. Entretanto, resultados preliminares ja mostram que os algoritmos de
TDE avaliados possuem comportamento bastante variado.

Neste projeto também pretende-se incorporar aos principais algoritmos de TDE a propagacao
de rétulos e outras informagoes que auxiliem na solucao de uma maior classe de problemas em

andlise de imagens, como serd descrito na Secgao 1.5.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd dividido da seguinte forma. Na préoxima secao, sao formalmente apresentadas
as defini¢oes necessdrias a compreensao do restante do texto. Entretanto, sugere-se que as
defini¢oes da Secao 1.4.2 sejam lidas sob demanda, ou seja, apenas na medida em que forem
utilizadas no texto.

A seguir, na Sec¢ao 1.5, realiza-se um levantamento de diversas aplicagoes de TD, de forma a

ilustrar sua importancia e sua relagao com outras entidades. A Segao 1.6 ilustra a importancia da
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métrica euclidiana, motivando a busca por algoritmos eficientes de TDE. Os principais algoritmos
recentes de TDE sao organizados e explicados no Capitulo 2, ja relatando o estudo tedrico dos
mesmos realizado pelo aluno. O Capitulo 3 apresenta a metodologia adotada neste trabalho para
os testes empiricos de velocidade e exatidao. Os resultados dos testes sao relatados no Capitulo 4.
Porfim, o Capitulo 5 lista as principais contribuigoes do trabalho, bem como atividades a serem

desenvolvidas futuramente.

1.4 Definicoes

1.4.1 Principais conceitos

O conceito de transformada de distancia (TD) é simples, porém é necessario estabelecé-lo com
rigor e clareza, pois na literatura se usam defini¢oes ligeiramente diferentes que podem causar
confusdo. Além disso, diversos conceitos e convencoes necessitam estar precisamente definidos
para a correta compreensao deste trabalho, principalmente para o Capitulo 2.

O problema central da TD é calcular a distancia de cada ponto do plano a um determinado
subconjunto deste. Em processamento de imagens, esse problema é refraseado da seguinte forma.
Seja uma imagem binéria I : Q C Z2 — {0,1}, onde, neste trabalho, o dominio 2 é convexo e, em
particular, @ = {1,...,n} x {1,...,n} caso nada diferente tenha sido afirmado. Por convengao,
0 esta associado a ‘preto’ e 1 a ‘branco’. Tem-se, naturalmente, um objeto O representado por

todos os pixels brancos:
O={pecQ|Ip)=1}

O conjunto O é denominado ‘objeto’ ou ‘foreground’, podendo ser qualquer subconjunto do
dominio da imagem, inclusive desconexo. Os elementos de seu complementar, O¢, isto é, o
conjunto de pixels pretos em 2, sdo denominados ‘fundo da imagem’, ‘background’, ‘pontos de
interesse’, ‘sementes’, ‘fontes’, ‘pontos de feature’ (feature points), ‘sites’, ‘elementos de Voronoi’
(EV), ou ‘pixels pretos’. Apesar de contra-intuitivo & primeira vista, os ‘pixels de interesse’

realmente sao os pixels de O¢ para as defini¢Ges utilizadas neste trabalho.

Definicao 1 A transformada de distdncia (TD) é a transformagao que gera um mapa D

cujo valor em cada pizel p € a menor distancia desse pixel a O°:

D(p) := min{d(p, q) | ¢ € O°} = min{d(p,q) | I(q) = 0} (1.1)

A imagem D € denominada mapa de distancias de I (ou de O, caso I esteja subentendida).

D também pode ser chamada transformada de distancia caso nao haja ambiguidade entre a
imagem D e a transformacao que a gerou (TD). O termo TD também pode se referir a um
algoritmo de TD, dependendo do contexto.

Assume-se que O° contém ao menos um pixel [1]. Ademais, d(p,q) é geralmente tomada
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como a distancia euclidiana, dada por:

A(p.q) = \/ (s — 3:)* + (b — 0,)". (1.2)

A Figura 1.1 mostra um exemplo simples de calculo da TDE. Para cada pixel em (a), o pixel

0 000000O00O 0 000000O0O0O
0 000000O00O 0 000D0O0DO0OO
0 0 O FNENERNO O O 0 O OBNEBAERN O O O
OR1 1111 MRl 2 4 2 1N
N1 (1111 N1 48 410N
Rl 1 1/1|1Jm Rl 2 4 2 1
0 O OFRENENO O O JEVEE 1 (1|1 YD
0 00O0O0OOERO 0 00O0O0OOERRO
0 OO0 OOFBNO O D OO0 OOFERO O
(a) (b)

Figura 1.1: Exemplo numérico de transformada da distancia. Em (b), tem-se, para cada pixel,
sua distancia euclidiana ao pixel preto mais préximo. As distancias sao elevadas ao quadrado
para que sejam valores inteiros.

correspondente na TD da figura (b) armazena a menor distancia euclidiana entre esse pixel
e todos os pixels pretos. Como as coordenadas dos pixels sdo nimeros inteiros, geralmente
trabalha-se com o quadrado da distancia euclidiana, d?(p,q), que serd também um niimero
inteiro.

Pode-se visualizar a TD através de uma superficie com altura proporcional as distancias,
como na Figura 1.2(b), ou através de uma imagem com intensidade proporcional as distancias
(Figura 1.2(c)). Outra visualizagao interessante da TD pode ser obtida realizando-se a operagao
modulo n (resto da divisdo por n) para cada valor de distancia: Dyqn(p) = D(p) mod n. Na
medida em que a distancia cresce, o valor de D,,.q, se repete, ficando sempre de 0 a n — 1.
Dessa forma, irao existir transi¢oes abruptas de n — 1 a 0, o que facilita visualizar as curvas de
isodistancia.

Varias métricas além da euclidiana podem ser utilizadas para calcular a distancia na Equacao 1.1.

Como exemplos, tém-se as métricas cityblock (di) e chessboard(d ), definidas por:
di(x,y) = [x1 — y1] + [x2 — y2
doo(X,y) = maz{[x1 — y1l, [x2 — y2l}

Tais métricas sao menos custosas do que a métrica euclidiana.

1.4.2 OQutras definicoes e convencoes para referéncia

Neste texto, N denota o numero total de pixels em uma imagem, e n denota o nimero de
linhas ou colunas em uma imagem quadrada n X n. Pode-se interpretar (e definir) n de forma

mais geral, como sendo v N para uma imagem ¢ X r de N = c - r pixels, onde r e ¢ sdo o
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(c) (d)

Figura 1.2: A imagem de um neurénio (a) e representagoes da transformada de distancia da
sua borda, onde a altura da superficie (b) ou o brilho (c) sd@o proporcionais & menor distancia de
cada ponto aos pixels de borda. Em (d) tem-se uma representagao das curvas de isodistancia.

ntimero de linhas e colunas, respectivamente. O simbolo N, diferentemente de n e N, denota
uma vizinhanca, definida como uma colecdo de pares ordenados que representam vetores de
deslocamento relativo.

Convenciona-se que d(p,q) pode denotar a distancia euclidiana ao quadrado ou a distancia
euclidiana com raiz, dependendo do contexto. A notagdo de norma também é muito utilizada:
Il == d(p, ©), onde O é a origem, e d(p,q) = |lp — ql.

Uma TDE (i.e. algoritmo de TDE) é dita ezata para um determinado conjunto de imagens
se ela é exata para todas as imagens desse conjunto. Se for inexata para uma das imagens
consideradas, a TDE é denominada inexata. Se a TDE for exata e o conjunto de interesse nao
for especificado, a TDE é considerada exata para toda imagem de entrada possivel.

Durante este trabalho, serd discutida a complexidade temporal dos algoritmos de TDE.
O limite assintético superior O(f(n)), limite assintético inferior Q(f(n)) e limite assintético
equivalente O(f(n)) serdo expressos em funcio de n, e nao de N.!' Como qualquer algoritmo
de TDE necessariamente visita uma vez cada pixel da imagem, o melhor algoritmo possivel

serd O(n?), Q(n?) e, portanto, ©(n?). De fato, como sers visto no Capitulo 2, diversos autores

!Para maiores informagdes sobre as notagdes Q(f(n)), ©(f(n)) e O(f(n)), recomenda-se [10]. A notacio
O(f(n)) exprime um limite assint6tico exato para f(n), sendo descorrelacionada com a complexidade para o caso
médio de um algoritmo.
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propuseram algoritmos de TDE em tempo ©(n?). Como N = n?, diz-se que tais métodos étimos
sao lineares quanto ao ntimero de pixels de entrada.

Outra convengao adotada é que pixel de fronteira (ou de contorno ou de borda) é um pixel
branco que possui ao menos um vizinho preto. Fronteira (ou contorno ou borda) é o conjunto
de todos os pixels de fronteira.

Outra entidade referenciada neste texto é o diagrama de Voronoi pontual (DV) e objetos
relacionados. As defini¢oes adotadas neste texto sdo expostas brevemente a seguir. Para uma
exposi¢ao mais didatica e completa acerca de Diagramas de Voronoi, vide [11, 12, 13]. A regiao

2 é o conjunto de pontos estritamente mais préximos

de Voronoi (RV) de um ponto de interesse
deste do que qualquer outro ponto de interesse. Outros nomes para RV s@o zona de influéncia,
poligono de Voronoi ou ladrilho (tile). Denomina-se EV (p) o Elemento de Voronoi mais préximo
a um determinado pixel p. Caso p for mais proximo a dois ou mais sites, escolhe-se um deles
arbitrariamente como sendo EV(p). Por defini¢ao, o diagrama de Voronoi pontual é o conjunto
desses pontos mais proximos de dois ou mais sites, ou seja, fora de todas as regides de Voronoi.
Particdo de Voronoi é a colecao das RVs de todos os sites; para montar a particao, cada ponto
do DV é arbitrariamente atribuido a RV de um dos sites minimamente equidistantes a ele.

A particao de Voronoi pode ser representada pela transformada de rétulos (label transform),
onde se imagina que cada EV possui um rétulo (nimero) associado que identifica unicamente
este EV e sua RV correspondente. A transformada de rétulos pode ser definida formalmente

por:

Rot : Q2 —{1,...,ns}
p — Rot(p) = {Rot(q) | ¢ = EV(p)}

onde ng é o numero de sites (EVs).
Uma transformagao bastante semelhante é a chamada transformada do site mais préximo,
transformada de feature, que a cada pixel p associa EV(p). Ainda outra entidade similar é a

TD vetorial, que a cada pixel p associa um vetor apontando para EV (p).

1.5 Aplicacoes

A TD é um operador fundamental em andlise de formas, sendo utilizada em diversas aplicacdes,

tanto praticas como tedricas. A seguir estao brevemente listadas algumas areas de aplicagao:

e Separagao de objetos sobrepostos, através da segmentacao por watershed [14, 6]. A
Figura 1.3 ilustra brevemente esta aplicagdo. Suponha-se que se quer contar o niimero de
hemacias em uma imagem microscopica. Um problema que pode ocorrer esta ilustrado
na Figura 1.3(a), onde se tém duas hemdcias sobrepostas, que aparecem como um unico
componente conexo na imagem binarizada (Figura 1.3(b)). Para que a contagem de células

seja correta, os casos de sobreposicao devem ser separados. Uma maneira é utilizar a TD,

2lembre-se dos outros nomes para ponto de interesse sdo: site, Elemento de Voronoi (EV), semente e fonte
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mostrada na Figura 1.3(c). Nota-se que os picos da TD estao nos centros dos dois glébulos
sobrepostos. Calcula-se em seguida a segmentacdo por watersheds do inverso da TD,

resultando na separacao dos glébulos ilustrada na Figura 1.3(d).

(b)

(d)

Figura 1.3: Separacdo de hemadcias sobrepostas (a). Passos: (b) segmentacgao inicial; (c)
transformada de distancia euclidiana; e (d) imagem corretamente segmentada via watersheds.

e Aplicacao sucessiva de operadores morfolégicos [15, 16]. Se a TD for limiarizada
em um nivel r, obtém-se uma imagem cujos pixels de objeto sao aqueles cuja distancia
ao plano de fundo é maior que r. Isso é o mesmo que erodir a imagem original por
um disco de raio r. Portanto, uma vez calculada a TD, basta limiarizd-la para obter a
erosao com o raio desejado. Similarmente, considerando-se a imagem invertida, obtém-se
a TD do background. Limiarizando-a, obtém-se a dilatacdo da imagem original por um
raio arbitrdrio. A TD é, por conseqiiéncia, extremamente 1til para implementar outras
operacoes da morfologia matematica que sao baseadas em erosoes e dilatagOes sucessivas.
Por exemplo, pode-se utilizd-la para representar em uma imagem operacoes sucessivas de
abertura [16]. A partir dessa imagem pode-se gerar o chamado espectro de porosidade ou
rugosidade (roughness spectrum) [16], aplicado estensivamente na classificagdo de formas
de materiais porosos, em que ocorrem buracos (poros) de tamanhos variados. Um exemplo
de tais imagens é proveniente de reservas rochosas de éleo [16]. A dilatacao sucessiva
também é itil para gerar um espago de escala morfolégico [17], permitindo uma anélise

estrutural intrinseca e hierarquica da forma.

e A TD ¢ utilizada para extrair muitas outras representacées e medidas, como esquele-
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tos [18, 19], diagramas de Voronoi [20], triangulacao de Delaunay [20], dimensao
fractal [21], grafos de Gabriel [20], dentre outros [22].

e Navegacao robdtica, para encontrar o caminho minimo de um ponto a outro ou um

caminho centralizado dentre obstaculos [23, 6].

e Casamento de formas (matching) [24, 25, 26, 27]. Basicamente, esta aplicagao
consiste na correlacao de um template binadrio com a TD da imagem binéria onde se estda
buscando objetos parecidos com o template. Uma vantagem de se utilizar a TD aqui é o fato
da imagem de correlagao resultante ser mais suave do que a correlagao feita diretamente
sobre a imagem original, sendo portanto adequada para a convergéncia rapida de algoritmos

de otimizagao. Maiores detalhes podem ser encontrados no artigo de Paglieroni [25].

e Medidas de forma relacionadas a distancia [28, 1, 6]. Por exemplo, o méximo
da TD de um objeto é a sua largura; a distribuicao das distancias da TD também é um

descritor bastante 1til de uma forma.

e Qutras areas interessantes onde a TD também tem sido aplicada sao: ajuste ou re-
gistro de imagens (image registration) [29, 6] e visao estéreo [25], andlise de
imagens médicas [6, 30, 31, 32, 33, 7], andlise de dados multi-dimensionais (clas-
sificacao, clustering) [34], realce de imagens [35], otimizagao de ray-tracing [36],
botanica [37] e geologia [36, 16].

Existem até mesmo evidéncias de que processos ligados & TDE estao relacionados a fené6menos

de percepgao e biologia [38, 39, 40, 41].

1.6 Importancia da TD Euclidiana e sua Exatidao

Apesar de possuir uma definigdo simples e intuitiva, a TD ¢ dificil de ser calculada com boa
eficiéncia e precisao. O cerne da dificuldade consiste no fato da definicao envolver uma mini-
mizagao de distancia pontual (ver Equacao 1.1).

Uma maneira de aumentar a eficiéncia do calculo da TD é aproveitar propriedades locais
da métrica utilizada para evitar redundancias no computo da minimizacao global para cada
pixel, como explicado mais adiante no Capitulo 2. Esse tipo de otimizacao tem sido explorado
como base de algoritmos eficientes para métricas nao-euclidianas desde que a TD foi definida
em 1966 [1, 28, 42, 24].

Entretanto, propriedades nao-locais da métrica euclidiana em grades discretas [18, 6, 43],
explicadas na Secao 2.3, levaram a dificuldades em se descobrir abordagens eficientes para TDE
durante muito tempo. Algoritmos rapidos para o calculo da TD euclidiana exata em computa-
dores seqiienciais surgiram apenas a partir da década de 1990, sendo que novos continuam sendo
publicados (cf. [4, 7, 8, 44, 5, 18, 45, 46, 43, 20, 47, 48, 15, 9]).

A métrica euclidiana possui diversas propriedades imprescindiveis em aplicacoes. Ela é ra-

dialmente simétrica, diferentemente das outras métricas. Isso permite gerar representacoes de
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forma invariantes a rotacao, o que é crucial para o reconhecimento. Esqueletos, ou eixos mediais,
por exemplo, nao sao invariantes a rotacao de um mesmo objeto quando métricas nao-euclidianas
sao utilizadas. Conseqiientemente, nesse caso o reconhecimento de um objeto que sofreu uma
rotacao pode ficar comprometido. Ademais, com métricas nao-euclidianas o caminho minimo
ou a largura maxima de um objeto podem nao corresponder ao resultado efetivo verificado na
pratica. A métrica euclidiana também possui vantagens para o casamento de padroes, pois
permite uma convergéncia mais rdpida de métodos de otimizagao [6, 25, 24].

Métodos aproximados para a TDE tém sido propostos desde 1980 [19], fornecendo uma
boa precisao e eficiencia. No entanto, um minimo erro na TDE pode acarretar conseqiiéncias
indesejaveis nas aplicagoes. Por exemplo, o esqueleto obtido a partir da TDE pode ficar des-
conectado [18] em vérios casos comuns, violando uma propriedade crucial dessa representacao.
Ademais, o cdlculo de caminhos minimos fica comprometido, pois nesse caso o erro na solugao é
acumulado, podendo atingir niveis inaceitdveis. Outro problema significativo devido a inexatidao

ocorre na implementagao de operadores de morfologia [6].






Capitulo 2

Algoritmos de TDE

Nesta secao, os algoritmos de TD conceitualmente mais importantes e os mais eficientes serao
descritos. Enfase maior sera dada aos diversos algoritmos euclidianos que formam o estado da
arte na drea [4, 5, 6, 7, 8, 9]. Um dos objetivos é apresentar um levantamento bibliogréfico atu-
alizado e abrangente, de maneira a reunir e organizar area de TDE, algo ainda pouco realizado,
principalmente incluindo algoritmos recentes.

A descricao conceitual e uniformizada dos recentes algoritmos de TDE por si s6 constitui
uma contribuicao deste trabalho. Geralmente, os artigos originais descrevem os algoritmos de
forma isolada, demasiadamente concisa e geral. Por exemplo, apresenta-se o novo método em
n-dimensoes, dominios nao-convexos, métricas gerais ou grades nao-ortogonais. Neste texto,
diferentemente, o objetivo das descrigoes é apresentar a esséncia de cada método e superar as
dificuldades encontradas durante a leitura e implementacao dos originais. Um dos artificios para
se atingir esse objetivo é restringir os conceitos a imagens 2D e métrica Euclidiana, que sao os
casos mais comuns. Maiores detalhes e generalizagoes sao encontrados nos artigos originais.

Os principais métodos aqui descritos estao implementados em C pelo autor desta monografia.
Os c6digos serao disponibilizados na forma de software livre, tanto na biblioteca C Animal (An

Imaging Library)[49] como no toolbox para o Scilab SIP [50], ambos escritos pelo autor.

2.1 TDE por Forca Bruta

A aplicagao direta da Definicdo 1 conduz ao seguinte algoritmo de TDE: Para cada pixel p,
calculam-se as suas distancias a todos os pixels pretos; o mapa de distancias em p ¢é igual
a menor dessas distancias. Claramente, se p for preto, ele ja possui seu valor final, que é a
distancia zero.

Mesmo para este método trivial, o nimero de operacoes depende nao sé do tamanho da
imagem, mas também do contetido. Suponha-se que o nimero de pixels pretos seja k e, portanto,
o niimero de pixels brancos seja n?—k. O niimero de comparacoes é, por conseqiiéncia, k-(n?—k),
onde 0 < k < n?. Essa funcio atinge o maximo em k = n?/2 e, assim, o maximo ntimero de
operagoes é n?/2 - (n? —n?/2) = n*/4 = O(n?).

13
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O ntimero minimo e nao-nulo de operacdes ocorre para k = 1 ou k = n?, isto é, quando
h4 apenas um pixel branco ou preto. Logo, o método forca-bruta é Q(n?). Com freqiiéncia,
entretanto, £ é uma funcao linear de n. Isto ocorre para imagens obtidas amostrando-se um
contorno continuo, por exemplo. Neste caso, o nimero de operacdes é O(n®). Em suma, o
algoritmo forca-bruta é O(n*) (pior caso), Q(n?) (melhor caso), e tipicamente em torno de
O(n?). Para o algoritmo forca-bruta nao ser ©(n?*), é necessario utilizar duas listas de ponteiros,
uma para os pixels pretos e outra para os brancos. Isso requer n - n ponteiros. Por outro lado,
o algoritmo @(n4) — simplesmente dois loops ambos percorrendo a imagem toda — pode ser

realizado na propria imagem de entrada.

2.2 Algoritmos Eficientes para TDE

Para aumentar a eficiéncia de cdlculo da TD, o principio geral é explorar a ‘redundancia’ ou
‘localidade’ de aspectos da métrica. A localidade do site mais préximo de cada ponto, por

exemplo, é uma propriedade importante de métricas no plano continuo:

Propriedade 1 Para cada ponto p, existe outro ponto q, em uma vizinhanca de p, com o mesmo
site mais prozimo. Em outras palavras, regioes de Voronoi continuas sao sempre conectadas no

plano continuo. Formalmente,
3g € N(p) | EV(p) = EV(q), Vp€R* VN (p) (2.1)

onde N (p) denota uma vizinhanga de p.

Se p e g sao restritos a coordenadas inteiras (grade discreta), a Propriedade 1 ainda vale para
diversas métricas. Tal fato permite o uso de operagoes baseadas em vizinhancas discretas para
calcular a TD para tais métricas.

Uma propriedade relacionada que permite deduzir a distdncia de um pixel a partir da

distancia de seus vizinhos é chamada regularidade:

Propriedade 2 [51, 48] Uma métrica d € regular se, para todo p e q tal que d(p,q) < 2, existe
um r, diferente de p e q, tal que d(p,q) = d(p,r) + d(r,q)

Rosenfeld et. al. [1] foram os primeiros a propor algoritmos eficientes de TD, baseados em
operacoes seqiienciais locais. Outros métodos deste tipo também foram propostos, como serd

revisado a partir da Segao 2.4.

2.3 Erros no Calculo da TDE

A maioria dos algoritmos locais nao calcula a TDE exata, pois as Propriedades 1 e 2 nao valem
para a métrica euclidiana em grades discretas. O site mais préximo de um pixel p pode ser
diferente do site mais préximo de todos os seus vizinhos discretos para esta métrica. Tal fato é

expresso em outras palavras na Propriedade 3, enunciada a seguir.
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Propriedade 3 Regioes de Voronoi euclidianas discretas podem ser desconectadas.

A Propriedade 3 é a principal razao pela qual os primeiros algoritmos de TDE exata apare-
ceram apenas nos anos 1990, enquanto algoritmos nao-euclidianos eficientes apareceram desde
1966.

Exemplos de regioes de Voronoi com mais de um componente conectado-de-4 e conectado-

de-8 sao mostrados na Figura 2.1.

20
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Figura 2.1: Regides de Voronoi euclidianas desconexas para vizinhanca de 4, (a) e (b), e
vizinhanca de 8, (c¢) e (d). O pixel ¢ recebe um valor errado de distancia se os algoritmos
assumirem conectividade de 4 (a) ou de 8 (c) para as regioes discretas. Em (b) e (d), tém-se
em cores mais claras as regioes continuas e conexas, com os pontos de amostragem sobrepostos.
Pixels equidistantes a p; e p2 ou p1 e p3 estao em azul turquesa.

Na Figura 2.1(a), a RV do pixel ps é desconectada-de-4. O pixel ¢ é mais proximo de ps do
que de py e p3, porém nenhum de seus 4-vizinhos é mais préximo de po. Para ilustrar o motivo
da RV desconexa, a Figura 2.1(b) mostra as regides de Voronoi continuas, em cores mais claras,
juntamente com os pontos de amostragem, em cores mais fortes. Cada cor corresponde ao pixel
mais proximo de cada ponto no plano continuo. Os pixels equidistantes a p; e ps estdo mostrados
em azul turquesa. As Figuras 2.1(c) e 2.1(d) mostram que um problema similar ocorre para uma
vizinhanga maior 3 x 3. O problema de desconexao geralmente ocorre devido a amostragem de
RVs finas e inclinadas que nao passam por nenhum vizinho discreto de um determinado pixel.

A Propriedade 3 é causa de erro em mapas de distancia gerados por uma classe de TDs

definida a seguir.
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Definigao 2 Denomina-se N-TDE qualquer algoritmo de TDE cuja distincia final de cada
pizel é calculada em relacao a mesma fonte de algum pizel em uma vizinhanca N fiza. O mapa
gerado por uma N-TDE é denotado por Dyr, € 0 mapa gerado por uma TDE exata é denotado

stmplesmente por D.

Exemplos de N-TDE sao os algoritmos de Danielsson [19] e o PSN [6, 43, 52]. Nao é sur-
preendente o fato de que tais algoritmos apresentem erro devido a Propriedade 3. Por exemplo,
na Figura 2.1, se o pixel mais préximo a ¢ for inferido a partir de seus vizinhos, ocorrera uma
distancia errada em ¢, pois nenhum deles possui o mesmo pixel mais proximo a g. De fato, a
distancia em ¢ serd calculada em relacao a um pixel de interesse diferente daquele que é o mais
préximo de g. Portanto, fica claro que Dar(q) > D(q), para todo pixel g.

Mostra-se que toda AN-TDE é inexata para todos os pixels com distancia exata maior que um

determinado valor d.(N). Esse valor depende apenas da vizinhanga N utilizada. Formalmente:

Propriedade 4 (baseada em [6, 43]) Dada uma vizinhanga N, existe um wvalor de distancia
dc(N) tal que:
Dy (p) = de(N) = D (p) > D(p),

para algum pizel p de alguma imagem.

Assumindo-se que o erro de desconexao seja a tunica fonte de erro das N-TDEs, pode-se

estender a Propriedade 4, gerando a Propriedade 5.

Propriedade 5 (baseada em [6, 43]) Dada uma vizinhanca N, existe um valor d(N') tal que,
para todo pixel p:
Dy (p) < d(N) = Dy (p) = D(p)

Eziste um valor mazimal d.(N') para d(N') a partir do qual Dy (p) € inexata para algum p e
alguma imagem satisfazendo D(p) > do(N). Além disso, quanto maior N', maior d.(N').

Um majorante para d.(N') pode calculado através de um algoritmo de busca exaustiva des-
crito na pagina 60 da tese de Cuisenaire [43]. A tnica implementagao aberta desse cdlculo, que
se tem noticia, é aquela realizada pelo o autor desta monografia. O codigo estard disponivel na
biblioteca Animal [49] assim que um artigo a respeito seja publicado.

A Propriedade 5 indica que, dada uma imagem, sua TDE exata pode ser calculada por uma
N-TDE com N suficientemente grande. Entretanto, a aplicacao direta desta idéia é ineficiente
para imagens grandes, pois o tamanho da vizinhanga necessaria pode ser muito grande. Ao
considerar o nimero de elementos m da vizinhanca empregada para cada tamanho de imagem,
tem-se que a complexidade de uma N-TDE 6tima passa a ser O(N - m), onde N é o ntimero de

pixels da imagem.
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2.4 Tipos de Algoritmos de TDE

Os Algoritmos eficientes e seqiienciais para TD podem ser classificados de acordo com a ordem
em que os pixels sao processados. Nos algoritmos de propagacdo, a informacao de menor distancia
é calculada a partir dos pixels de interesse e transmitida para o restante da imagem em ordem
crescente de distancias. J4 os algoritmos de varredura raster (raster scanning) utilizam méscaras
2D para processar a imagem linha por linha, de cima para baixo, esquerda para direita, e em
seguida o inverso. Algumas variacoes deste processo existem, mas todos algoritmos nesta classe
utilizam maéscaras locais, discretas e 2D em cada passada na imagem. Os métodos de varredura
independente (independent scanning) processam cada linha da imagem, independentemente uma
da outra, e em seguida processam cada coluna do resultado. Este processo é similar & convolucao
gaussiana e transformada de Fourier separaveis [53]. Essa classificacdo bastante conhecida de
algoritmos de TD é similar aquela usada para algoritmos de morfologia matemética [54].

As classes de TDs nao sao exclusivas, especialmente as de varreduras raster e independente.
Varios algoritmos de varredura independente foram originados de métodos de raster-scanning
relacionados, freqiientemente através da decomposicdo de uma operacao 2D em transformagoes
unidimensionais separdveis. Ademais, todos os algoritmos de TDE, em 1ltima instancia, realizam
propagacao, porém apenas a classe de propagacao ordenada simula uma propagacao simultanea
em todas as direcoes.

A seguir, os conceitos e algoritmos de cada classe sao revisados, com énfase nas TDs eucli-

dianas.

2.4.1 Algoritmos de propagacao: conceitos fundamentais

Uma maneira de calcular a TD ¢ ilustrada pela analogia do incéndio de gramado ou grassfire.
Imaginam-se campos gramados representados por uma imagem bindria, da seguinte forma: 1
representa grama, 0 representa uma regiao sem grama. Suponha-se que um incéndio é iniciado
na fronteira dos gramados. Na medida em que a grama é queimada, o fogo caminha progres-
sivamente mais distante da sua posicao inicial até que se extingue. Em outras palavras, em
um tempo t, o fogo estard a distancia d das regioes inicialmente sem grama. Marcando-se a
distancia da frente de fogo em cada pixel por onde ela passa, produz-se a TD da imagem binaria
que representa os campos gramados.

A analogia grassfire constitui a idéia bésica por tras dos algoritmos de propagacao ordenada.
Iniciando-se dos pontos de fronteira, eles calculam as distancia de pixels cada vez mais distantes.
O processamento é mantido na faixa estreita de pixels (frente de fogo) onde alguma mudanca
pode ocorrer. No entanto, o desafio consiste em utilizar essas idéias para construir um algoritmo
exato e eficiente para a métrica euclidiana.

O processo fundamental que realiza a propagacao ordenada comum aos métodos desta classe
é descrito no Algoritmo 1, listado a seguir.

O emprego de um conjunto de contorno restringe o processamento apenas a faixa estreita

de pixels onde as distancias tém potencial para mudar. Essa é a principal razao pela qual este
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Algoritmo 1 Procedimento fundamental de TDs por propagacao ordenada

1. Inicialize a distancia de todo pixel branco para um valor suficientemente alto.

2. Inicialize um conjunto auxiliar de pixels, denominado Conjunto de Contorno, para arma-
zenar os pixels de fronteira.

3. Enquanto o Conjunto de Contorno nao esta vazio, faga:

(a) Remova um pixel do Conjunto de Contorno, denominado pizel central.
(b) Para cada vizinho branco do pixel central, faca:
i. Calcule uma nova distancia para o vizinho, baseando-se na distancia do pixel
central.
ii. Se esta distancia nova for menor que a distancia corrente do vizinho:
e atualize sua distancia corrente como sendo a menor.

e coloque esse vizinho no Conjunto de Contorno.

procedimento pode ser eficiente. Note-se que nada foi dito sobre qual pixel deve ser removido
pelo Passo 3a, ou qual a vizinhanca a ser utilizada no Passo 3b. Basicamente, os detalhes destas
etapas controlam a eficiéncia e a corretude do método. Varios pixels podem ser atualizados

desnecessariamente se tais passos nao forem projetados adequadamente.

O Algoritmo 1 é similar ao algoritmo de Dijkstra [55, 56, 57]. Em Dijkstra, o Passo 3a
remove, do Conjunto de Contorno, o pixel com a menor distancia atual. Nesse caso, o Conjunto
de Contorno é uma fila de prioridades — uma estrutura em que o pixel com menor distancia pode
ser determinado rapidamente. A fila de prioridades é o gargalo mais importante do algoritmo
de Dijkstra. Sua eficiéncia pode ser melhorada para TDs pois, em imagens digitais, os custos
(distancias) sao inteiros limitados (e.g. métrica Euclidiana ao quadrado). Neste caso, é possivel
aplicar as otimizagoes de Dial [58] e Ahuja et. al. [59] para o algoritmo de Dijkstra, utilizando
buckets para a fila de prioridades. Esta é a base para diversos algoritmos rapidos a serem
explicados mais adiante. Trata-se também da base de métodos numéricos para resolver a equacao
diferencial parcial Eikonal — os métodos fast marching — os quais nao serao abordados em
profundidade neste trabalho.

A fila de buckets é um vetor indexado por um valor inteiro de distancia. Cada bucket i
contém uma lista que armazena os pixels com distancia atual d = i. A vantagem dessa estrutura
é que os pixels na fila estao naturalmente ordenados, da mesma forma como ocorre no algo-
ritmo de bucketsort[60]. Para determinar um pixel com menor custo no Passo 3a, simplesmente
incrementa-se a distancia atual (indice do bucket) até se atingir um bucket nao-vazio.

O Algoritmo 1 para a métrica euclidiana, cuja fila de prioridades é implementada com buckets,
e cuja vizinhanga utilizada é n x n, é denominado PSN (Propagation by a Single Neighborhood).
O tamanho da vizinhanca afeta fortemente a exatidao dos resultados.

Como visto na Secao 2.3, para cada tamanho de vizinhanca, existe uma distancia até a qual

a TDE gerada pelo PSN sera exata. Para além desta distancia, podem haver erros similares ao
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da Figura 2.1. Cuisenaire propés um método que corrige o PSN utilizando propagagoes com
vizinhancgas crescentes apenas em determinados locais, como explicado na Secao 2.9.

Existem outras otimizagoes aplicaveis aos algoritmos de propagacao ordenada. Primeiro, a
orientacao da vizinhanga pode ser restrita para reduzir atualizacoes desnecessarias. Isto é feito
em [61, 62, 15, 5, 6] mas nao em [52]. Segundo, a fila nunca armazena mais do que uma certa
diferenga maxima de custo a cada momento. Portanto, o bucket pode ser circular [52, 58], sendo
o indice igual ao valor da distancia modulo o méximo incremento distancia possivel.

Os algoritmos de propagagao ordenada pela distancia euclidiana possuem a propriedade im-
portante de que a TDE pode ser calculada apenas até uma certa distancia. Isto é particularmente
adequado para implementar erosao e dilatacao por um disco de raio r. Ademais, os esquemas

de propagacao sao mais eficientes para dominios nao-convexos [43].

2.4.2 Algoritmos de propagacao: um breve levantamento histérico

Montanari [61] foi o primeiro trabalho a aplicar uma idéia similar ao Algoritmo 1 com bucketsort,
para computar a TD e o eixo medial com uma métrica que aproxima a euclidiana. Ele também
mostrou um resultado relevante sobre a diregao em que a propagacao deve ocorrer para minimizar
o desvio da métrica euclidiana.

Em 1987, Piper e Granum [63] propuseram uma estratégia FIFO (first-in-first-out) para o
Conjunto de Contorno: o Passo 3a simplesmente remove o pixel que estd hd mais tempo na fila.
Trata-se de uma simples busca em largura. Este esquema pode fazer com que varios pixels sejam
atualizados mais que uma vez, alguns sendo atualizados até uma vez por pixel de interesse [15].
Os autores também consideraram dominios nao-convexos.

Verwer [62], em 1989, propos um método de propagagao para algoritmos nao-euclidianos que
também utiliza o Conjunto de Contorno com buckets. Ragnemalm [15] estendeu o trabalho para
a métrica euclidiana. Verwer argumentou que esse tipo de propagacao é mais apropriado do que
varredura raster, para TDs restritas a dominios nao-convexos.

Em seu trabalho de 1992, Ragnemalm [15] utiliza uma propagagao circular por limiarizacao,
mais uma estratégia para o Passo 3a do Algoritmo 1. Ele introduz uma variavel limiarizadora
que armazena uma cota superior para o valor de distancia de todos os pixels a serem processados
na vizinhanca do Conjunto de Contorno atual. Os pixels com distancias maiores que esse valor
continuam no Conjunto de Contorno para a préxima iteracdo. Apds cada iteracdo, essa cota
superior é aumentada pelo maximo incremento implicado pela vizinhanca utilizada. Ragnemalm
afirma que este esquema remove quase todas as atualizagoes multiplas, como mostrado por alguns
experimentos [15]. No entanto Cuisenaire [43] afirma que alguns pixels podem ser atualizados
vérias vezes, atingindo uma vez por pixel de interesse em alguns casos, o que implica uma
complexidade de O(n?). A razdo para essa atualizacio multipla, como acontece com Eggers [5],
é que a propagagao de Ragnemalm é ordenada pela métrica chessboard em vez da euclidiana [43].

Sharaiha e Christofides, em 1994 [64], propuseram uma TD por propagagao, explicitamente
formulada com teoria dos grafos e resolvida por uma variagao do algoritmo de Dijkstra-Moore-

Dial. Essa idéia foi recentemente estendida para a métrica Euclidiana e generalizada para
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outros problemas de andlise de imagens, formando uma abordagem unificada denominada Image
Foresting Transform (IFT) [52]. A IFT formula diversos conceitos de andlise de imagens como
problemas de grafos e, assim, fornece a eles uma solucao eficiente tinica — o algoritmo de Dial — e
uma teoria unificada. A Segao 2.10 explica os principais conceitos da IFT e o calculo da TDE por
essa abordagem. A TDE por IFT publicada até a presente data é equivalente ao algoritmo PSN
e, portanto, nao é exata. Porém seu algoritmo é prontamente aplicdvel ao cédlculo de diversas
entidades relacionadas a TDE.

Neste trabalho, serao avaliados duas TDEs recentes por propagacgao ordenada: o método de

Eggers [5] e Cuisenaire [6]. O método de Cuisenaire estd descrito na Segao 2.9.

2.4.3 Algoritmos de varredura raster

Rosenfeld e Pfaltz propuseram os primeiros algoritmos seqiienciais de TD por varredura raster
e métricas nao-euclidianas [1, 28]. Em [28], eles propuseram métricas cityblock, chessboard,
hexagonais e octogonais para aproximar a TD euclidiana.

Muitos autores melhoraram a idéia de varredura raster para melhor aproximar a métrica
euclidiana com pouco overhead [61, 42, 24, 65]. O trabalho de Borgefors [42] revisa esses algorit-
mos e propoe as TDs chamfer (ou ‘chanfradas’), amplamente utilizadas na pratica. As métricas
chamfer sao regulares e definidas por mascaras locais. Os pesos das mascaras sao escolhidos
de forma a minmizar o desvio da TDs euclidiana. As TDs chamfer necessitam de uma varre-
dura raster de duas passadas, da mesma forma que o algoritmo original de Rosenfeld e Pfaltz.
Maragos e outros propuseram melhorias as TDs chamfer de Borgefors [65].

Em 1980, Danielsson [19] prop6s um algoritmo para gerar a TD euclidiana baseado em uma
idéia similar & varredura raster das TDs chamfer. No entanto, as informacgoes propagadas sao
os valores absolutos das coordenadas relativas do pixel de interesse mais préximo, em vez de
apenas distancias relativas. Para tanto, o método utiliza dois valores nas mascaras, em vez de
um, o que é chamado de propagacao vetorial. Dadas essas coordenadas, a distancia euclidiana
é facilmente calculada.

Danielsson afirmou que, apesar da sua nova TDE ser correta para a maioria dos pixels,
alguns erros sao produzidos. Para melhorar a precisao, ele propos o uso de méscaras maiores.
Seu algoritmo com méscaras de vizinhanga-de-4 é chamado 4SED (Sequential Euclidean Distance
map) e o método mais preciso que utiliza méscaras de vizinhanga-de-8 é chamado 8SED. Na
Secao 2.5 o algoritmo de Danielsson sera explicado em maiores detalhes, dada sua importancia.

Existem diversos aprimoramentos sobre o algoritmo de Danielsson. Ye [18] propds o mapa de
distancias com sinal, significando que as informacoes propagadas sdo as coordenadas relativas
com sinal, e ndo seus valores absolutos como no SED original. Estes algoritmos sdo denominados
4SSED(Signed SED) e 8SSED.

Leymarie [66] propds uma implementagao eficiente do algoritmo de Danielsson, comparével as
TDs chamfer mais rdpidas. Outro aprimoramento importante foi publicado por Ragnemalm [67]
—uma implementagao do 8SSED com apenas 3 varreduras separdveis (i.e. sem varrer para frente e

para trds em cada linha). Ele também mostrou que este é o menor niimero possivel de varreduras.
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A maioria das TDE exatas por varredura raster sdo baseadas em correcoes sobre alguma
variacao do SED. A correcao exata de Mullikin [48] sobre o 4SED é considerada por Cuise-
naire [43] como O(n3) no pior caso. Outro método, proposto por Shih e Liu [26], realiza o
pos-processamento do 8SED para corrigir erros. No entanto, estes erros foram sub-estimados,
como apontado por Cuisenaire [43].

Dois métodos recentes parecem ser os algoritmos de TDE exata mais rapidos de varredura
raster [68, 9]. O primeiro, proposto por Cuisenaire, consiste em realizar um pds-processamento
do 4SED. A idéia principal é aplicar certas operacoes em pixels da borda das regides de Voronoi
geradas pelo 4SED. Nesses pixels, um método simples é proposto para verificar se a RV continua
gerou pixels desconectados na grade discreta. Isto é realizado definindo-se fronteiras que incluem
a RV discreta e limita o nimero de pixels a serem verificados.

O segundo método recente de TDE que afirma ser exato consiste em duas varreduras utili-
zando uma vizinhanca 3 x 3, proposto por Shih e Wu [9]. Os autores supostamente provam a
corretude do algoritmo e mostram que a complexidade é independente do contelido da imagem.
Entretanto, testes informais realizados durante este mestrado indicam que esse método pode
estar errado. A comprovacao formal deste fato foi deixada para trabalho futuro, como indicado
na Sec¢ao 5.2

Apesar das TDEs por varredura raster parecerem ser as mais rapidas, existem algumas
desvantagens. Primeiramente, muitos pixels podem ser processados varias vezes, especialmente
pelo SED, como apontado por Ragnemalm [15]. Os algoritmos eficientes de propagacao, por
outro lado, devem evitar essas atualizacoes e processar apenas os pixels necessarios — o que pode
resultar em menos de duas passadas na imagem. Em segundo lugar, esses algoritmos sao mais

dificeis de estender para dominios nao-convexos.

2.4.4 Algoritmos de varredura independente

Rosenfeld e Pfaltz inventaram outra abordagem para calcular TDs com métrica cityblock, deno-
minada varredura independente ou reducao de dimensionalidade. A TD 1D é construida para
cada linha (ou coluna) independentemente, e em seguida esse resultado ¢ utilizado em uma
segunda fase para construir a TD 2D completa.

O primeiro passo é similar a todas as TDEs baseadas em varredura independente:

Transformagao 1 Dada uma imagem de entrada F, a 1% transformacdo dos algoritmos de

varredura independente gera uma imagem G definida por:
G(i,j) =min {(j —y)* | F(i,y) = 0} (22)

Isto corresponde a calcular, para cada pixel (i,7), sua distancia ao pixel preto mais préximo
na sua linha (ao quadrado). Esta transformagao é implementada eficientemente fazendo-se uma
varredura para frente (i.e. da esquerda para a direita) seguida de uma varredura para tras (i.e.

da direita para a esquerda) em cada linha da imagem de entrada.
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Figura 2.2: Exemplo da transformacao 1D comum as TDEs de varredura independente. Tem-se
a imagem de entrada F' em (a) e sua TDE 1D G ao longo das linhas em (b).

O resultado da transformag¢do 1 para uma imagem hipotética esta ilustrada na Figura 2.2.

O processamento nao-trivial consiste na segunda etapa; é nela que cada algoritmo aplica sua
estratégia para gerar a TDE 2D a partir da transformada 1D de cada linha da imagem.

A abordagem de varredura independente foi generalizada por Paglieroni para a métrica eucli-
diana [25, 69], além de uma classe bastante ampla de métricas que satisfazem certas propriedades.
Basicamente, essas propriedades importantes asseguram ser possivel compor a TD 2D utilizando
varreduras 1D independentes em cada direcao. O segundo passo do método de Paglieroni con-
siste em varreduras em cada coluna, de baixo para cima e de cima para baixo, juntamente com
testes para restringir o nimero de pixels de interesse a considerar para cada pixel. No entanto,
o algoritmo é O(n?).

Propriedades particulares da métrica euclidiana foram exploradas por métodos subseqiientes
para restringir o nimero de operacoes para cada pixel durante a segunda fase da varredura.
Baseando-se nessas trés propriedades, existem trés sub-variantes de algoritmos de varredura
independente. Uma variante utiliza propriedades baseadas em intersecao de parabolas; outra
utiliza uma abordagem de morfologia matematica; e a tltima classe se baseia no calculo eficiente
de intersecoes do diagrama de Voronoi com as linhas da imagem.

A idéia bésica da eficiéncia das TDEs por varredura independente é que apenas O(n) pixels-
semente influenciam o mapa de distancia ao longo de cada linha da imagem. Portanto, sabendo-
se quais sao esses pixels relevantes para cada uma das n linhas, a TDE completa é calculavel
em n - O(n) = O(n?) operacoes. A determinacdo dos pixels relevantes para cada linha pode ser
realizada em tempo O(n), como mostrado por alguns artigos revisados adiante. Portanto, em
principio, dois passos O(n) sao efetuados para cada linha — a determinagao dos sites relevantes e o
calculo da distancia Euclidiana a partir dessa informagcao. Ademais, diversos métodos entrelagam

as duas etapas O(n) para melhorar a performance nao-assintética.

Métodos baseados em intersecoes de parabolas

O algoritmo mais antigo desta categoria [70] é O(n?log(n)). Chen e Chuan [71] melhoraram

o método, tornando-o linear no pior caso [72]. As propriedades utilizadas pelos autores para



2.5. O ALGORITMO DE DANIELSSON 23

melhorar a eficiéncia da segunda etapa sao basesdos em intersecao de parabolas.

Saito e Toriwaki [7] também propuseram um método que utiliza idéias similares, como sera
explicado na Secao 2.6. Apesar de ser rdpido para diversas imagens, a complexidade desse
método ainda ndo foi avaliada. Alguns autores afirmam que é O(n?) [8, 6, 43], baseados em
observagoes experimentais nao relatadas.

Algoritmos similares de TDE foram propostos mais recentemente por Meijster e Hirata [72,
73]. Segundo a opinido informal de certos autores [74], o método de Meijster é bem mais réapido

que o de Saito.

Abordagem de Morfologia Matematica

Basicamente, Shih e Mitchell [75] mostraram que a TDE pode ser calculada por uma tnica
erosao morfolégica em niveis de cinza da imagem de entrada. Mais tarde, Huang e Mitchell [76]
decompuseram a funcao estruturante em uma seqiiéncia de funcoes estruturantes 3 x 3. Lotufo e
Zampirolli [4] melhoraram este método decompondo ainda mais o elemento estruturante em ele-
mentos 1D. Como resultado, o algoritmo deles realiza varreduras independentes, sendo a primeira
etapa similar as dos demais algoritmos deste tipo. A segunda etapa é realizada utilizando-se

FIFOs para a propagacao 1D. Mais detalhes sdo dados na Secao 2.8 e nos trabalhos [4, 74, 77].

Métodos baseados em intersecoes do diagrama de Voronoi

A TDE pode ser calculada utilizando os algoritmos tradicionais de diagrama de Voronoi [13, 78],
que executam em tempo O(n?logn). Entretanto, essa eficiéncia pode ser reduzida a O(n?), ja
que os sites da imagem tém coordenadas inteiras [47, 79].

Um fato importante é que a intersecao do DV dos pixels-semente com uma linha ou coluna
da imagem pode ser eficientemente calculada. Breu et. al.[47] propuseram a primeira TDE
utilizando a construcdo dessas intersecoes, e provaram que o método é O(n?) e exato. Guan
e Ma [80] melhoraram este método utilizando propriedades da métrica euclidiana e mantendo
uma representagao ligeiramente diferente para a intersecao do DV com cada linha da imagem.

O recente método de Maurer et. al. é uma melhoria dos dois métodos anteriores, como sera

explicado na Secao 2.7. Sua corretude e complexidade temporal sdo provadas formalmente.

2.5 O Algoritmo de Danielsson

O algoritmo de TDE de Danielsson [19] é um dos mais utilizados, por ser eficiente e simples.
Entretanto, nao é exato. Dada uma imagem bindria, o algoritmo gera sua TDE vetorial (ver
Segao 1.4.2) em 4 varreduras raster, utilizando as méascaras com elementos multivalorados mos-
tradas a esquerda na Figura 2.3.

O mapa de distancia deve ser inicializado da seguinte forma: o pixel I(i,7) = (0,0) se for
preto, e I(i,j) = (00, 00) caso contrério. O valor co é um niimero maior que a maxima distancia

possivel na imagem, geralmente o tamanho da diagonal mais um. Iniciando do topo, o mapa
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Figura 2.3: Madscaras dos métodos 4SED (a esquerda) e 8SED (a direita)

¢é varrido linha por linha movendo-se a mascara 1 da esquerda para a direita na linha atual
e a mascara 2 da direita para a esquerda na mesma linha. Em cada pixel branco, os vetores
da mascara sao adicionados aos vetores correspondentes no mapa de distancia e o novo valor é
definido como o minimo dessas somas. Em seguida, as méscaras 3 e 4 s@o movidas linha por
linha da direita para a esquerda e da esquerda para a direita, respectivamente.

Este algoritimo é denominado 4SED (Four-point Sequential Fuclidean Distance transform).
O nome se refere ao fato de que os vizinhos 4-conectados sao utilizados pelas méscaras. Apesar
deste algoritmo gerar a TDE sem grandes erros, ele nao é exato. Isto se deve a Propriedade 3,
vista na Segdo 2.3. Para reduzir os erros produzidos pelo 4SED, pode-se utilizar maéscaras
maiores, como mostradas a direita, na Figura 2.3. Usando essas mascaras, o algoritmo é chamado
8SED. Entretanto, ele também nao é exato para distancias suficientemente grandes. De fato,
como vimos na Secao 2.3, para qualquer tamanho de vizinhanca é possivel encontrar um valor

de distancia para o qual um erro pode ocorrer na TDE.

2.6 O Algoritmo de Saito

Saito e Toriwaki [7] desenvolveram um algoritmo para produzir a TDE de uma imagem k-
dimensional usando k transformacoes, uma para cada diregao de coordenada. Para imagens 2D,
primeiramente, os valores de distancia sao calculados ao longo de cada linha (1% transformagao),
como descrito na Secao 2.4.4. Em seguida, estes valores sao utilizados para calcular as distancias
minimas ao longo de cada coluna (2% transformag¢do). Mantendo-se a notacao da Secdo 2.4.4,

tem-se, formalmente:

Transformagao 2 A partir de G (da Transformacao 1), a 2° transformac¢do de Saito gera
uma imagem S (que pode ser construida sobre o mesmo espag¢o que G), o mapa de distincias

euclidianas de F, dado por:
8(i,5) = min {G(z, ) + (i — 2)*} (2.3)

Note-se que a distancia euclidiana ao quadrado entre dois pixels é definida pela distancia ao
quadrado na vertical mais a distancia ao quadrado na horizontal. Apés a transformacdo 1, todo

pixel (z,7) da coluna j tem valor G(z,7), que representa a distancia na horizontal entre (z,j) e
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Figura 2.4: Exemplo da transformacao 2 para um pixel (3, 7).

o pixel preto mais préximo na linha z. Adicionando-se a G(z, j) a distancia vertical entre (i, j) e
(z,7), (i — )2, encontra-se a distancia 2D entre (4, ) e o pixel mais préximo a (z,j) na linha z.
Tomando-se o minimo dos resultados para todas as linhas z, tem-se que S(i,j) seréd a distancia
entre (i,7) ao site mais proximo.

Saito e Toriwaki implementam a transformacgdo 2 usando uma varredura para baixo seguida
de uma varredura para cima em cada coluna de (G. Durante a varredura para baixo, para cada
pixel (i,7) aplica-se um teste para restringir o nimero de pixels a frente na coluna j para os
quais a minimizacao é realizada. A varredura de baixo para cima procede de similarmente. Mais

detalhes desse teste pode ser encontrado no artigo original de Saito [7].

2.7 O Algoritmo de Maurer

O artigo original de Maurer et. al. [8] é uma extensao do método de Breu [47], tornando-o geral
para qualquer dimensao e métrica. Espera-se apresentar aqui uma descri¢gao mais conceitual, ja
que nao é necessario expor a teoria geral em detalhes.

A TDE de Maurer pode ser resumida nos seguintes passos:

Algoritmo 2 Descricao alto-nivel da TDE de Maurer

1. Calcular a TDE 1D coluna por coluna
2. Para cada linha j

(a) Determinar a interse¢do do DV com a linha j.
i. Restringir-se aos sites relevantes utilizando a informacao da TDE 1D.

(b) Varrer a linha j calculando a TDE através da consulta da regiao de Voronoi de cada
pixel.

O primeiro passo é o mesmo que nos outros algoritmos de varredura independente visto na
Secao 2.4.4. Porém, para facilitar a explicacao, convém realizar as TDEs 1D verticalmente em

vez de horizontalmente.
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Com ¢ tipico dos algoritmos de varredura independente, o processamento nao-trivial reside
no segundo passo. O fato chave do método de Maurer é que a interse¢ao do diagrama de Voronoi
com uma linha da imagem pode ser eficientemente calculada, representada e consultada. Uma

razao importante para isto é que:

e Poucos sites influenciam o mapa de distancias em uma linha da imagem.

(a) (b) (c)

Figura 2.5: Em (a), tém-se o DV de todos os sites, representados por pontos pretos. Sites
circulados em vermelho sao irrelevantes para calcular a TDE na linha cinza, pois suas RVs nao
a interceptam. Os sites marcados em (a) sao removidos para gerar (b), mantendo-se apenas os
sites mais proximos em cada coluna. Em (b) removem-se os sites marcados, que nao passam em
um teste de intersegao de bissetrizes. Em (c), tem-se o DV dos sites relevantes. A intersegao do
DV total (a) nao se altera nos DVs parciais (b) e (c).

A Figura 2.5 ilustra este fato. A determinagao de quais sites sao relevantes para uma linha

‘R envolve duas restrigoes:

1. Desconsiderar qualquer site que nao seja o mais proximo de algum pixel em R ao longo
de cada coluna. Esta informacao é fornecida pela TDE 1D. Na Figura 2.5(a), os sites

circulados em vermelho foram removidos por este critério, gerando o DV (b).

2. Sejam u, v e w trés dos sites restantes tal que u, < v, < w,. Seja uv a intersecao da
mediatriz entre u e v com a linha R, e seja vw definida de maneira anéloga, como mostra a
Figura 2.6. Nao ¢ dificil enxergar que a regiao de Voronoi do site v nao intercepta a linha
R se uv estd a direita de uv, ou seja, uv, > vw,. Na Figura 2.5(b), estdo marcados os
sites que foram eliminados por esta propriedade; o DV dos sites restantes estd mostrado

na Figura 2.5(c).

Para a linha R nada mudou no DV com todos os sites, Figura 2.5(a), ou no DV parcial da
Figura 2.5(c). Uma vez encontrados os sites relevantes para R usando as restrigoes acima, isto é,
uma vez determinados os sites cujas RVs interceptam R, fica facil determinar a TDE final para

os pixels da linha R. Os sites relevantes podem ser representados apenas pela ordem em que
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AR

Y

W W

Figura 2.6: A regiao de Voronoi de v nao intercepta a linha R se uv, > 0w,.

aparecem da esquerda para a direita: si,S9,...,Sm, cOmM M < N € 1.0 < §9.& < «++ < Sy L.
Tais sites ordenados também representam implicitamente a intersecao do DV com a linha R;
como s; estd a esquerda de s; + 1, entao RV (s;) restrita a R estd a direita de RV (s; + 1) restrita
aR,parai=1...m.

Dado este conjunto de sites relevantes ordenados pela coluna, a TDE na linha R é gerada

em O(ncos) através do seguinte Algoritmo 3 para consulta ao DV.

Algoritmo 3 TDE 2D de Maurer para uma linha da imagem, dados os sites relevantes

1. O site atual s; é igual s; (site mais & esquerda), ou seja, i = 1.
2. Para cada pixel p da linha R, da esquerda para a direita, faca:

o sei<m,ed(p,si) > d(p,sis)
facai=1+1

e TDE(p) = d(p, s:)

Executando-se o Algoritmo 3 para cada linha, fica claro que a complexidade do segundo
passo de Maurer ¢ O(n?). Juntamente com o primeiro passo, que também é O(n?), tem-se que
a complexidade total do algoritmo de Maurer é O(n?).

A TDE 1D é utilizada tanto para eliminar sites nao relevantes como para calcular d(p, s;)
no Algoritmo 3 da seguinte forma: d(p,s;) = TDE1p(p) + (px — i)? (distancia euclidiana ao
quadrado). Trata-se do mesmo principio utilizado pela Transformacao 2 do algoritmo de Saito,

descrito na Secao 2.6.

2.8 O Algoritmo de Lotufo-Zampirolli

Nesta secao, serd descrito o método de Lotufo-Zampirolli, pesquisadores da UNICAMP, para
calcular a TDE exata. Serd assumida uma familiaridade prévia com conceitos de morfologia
matematica em escala de cinza [81].

Shih e Mitchell [75] mostraram que a TDE pode ser calculada através de erosao em niveis



28 CAPITULO 2. ALGORITMOS DE TDE

de cinza da imagem pela seguinte funcao estruturante:
be(x) = —dZ(z, 0)

onde O é a origem e d2(p, q) é a distancia euclidiana elevada ao quadrado. A imagem de entrada
deve possuir valor “infinito” onde o valor das distancias deve ser calculado (i.e. pixels brancos).
Pode-se tomar como “infinito” um nimero qualquer maior que o méximo valor de distancia
possivel na imagem, por exemplo o comprimento da diagonal mais um.

Esse resultado permite que algoritmos rapidos utilizados em morfologia possam ser utilizados
para calcular a TDE exata. Duas técnicas comumente utilizadas para otimizar os algoritmos
de morfologia sao: a decomposi¢ao do elemento estruturante e a erosao por propagacao. Essas
técnicas combinadas formam a esséncia da TDE de Lotufo-Zampirolli.

Shin e Mitchell mostraram que o elemento estruturante b, pode ser decomposto da seguinte

forma:

—4i4+2 —2i+1 —4i+2
bi=|-2i+1 0 -2 +1
—4i+2 —2i+1 —4i+2

be =b1BbyDb3---

onde o centro de b; estd marcado em negrito e ‘@’ é a soma de Minkowski [81]. Dessa forma,

por uma propriedade de morfologia matematica, pode-se calcular a TDE por erosoes sucessivas:

v, (f) = - eny(Eny (€0, ([)))

No método de Lotufo-Zampirolli, o elemento estruturante é decomposto ainda mais, resul-

tando em elementos 1D nas direges norte (N), sul (S), leste (E), e oeste (W):

241
bn, = ' abEi:[O —2i+1},
g = | b —[ %+ 1 0}
SR TN R B

be:"‘@sz@le@“'@bSQ@bsl@“'
Dby, Dby, @ D bE, ®bp,. (2.4)

Por esse motivo, e pela propriedade de idempoténcia de morfologia [81], a transformada de
distancia pode ser calculada erodindo-se cada coluna da imagem por by,,bn,,... até ocorrer
estabilidade (a coluna nao muda mais), e, igualmente, erodindo-se as colunas por bg,, bs,, - . .,
seguido da erosao das linhas por bg,, bg,, . .. e, finalmente, erodindo-se as linhas por bg,, bg,, . . ..
O algoritmo utiliza-se de filas de pixels para processar somente aqueles que mudam de erosao

em erosao. Maiores detalhes podem ser obtidos no artigo do método [4].
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2.9 Propagacao de Vizinhancas Muiiltiplas de Cuisenaire

O método de TDE proposto por O. Cuisenaire e B. Macq em 1999 [6, 43] consiste basicamente
em adicionar uma etapa de correcao ao algoritmo PSN descrito na Segao 2.4.1. Como visto na
Secao 2.3, a TDE exata pode ser gerada pelo PSN com vizinhanga suficientemente grande. A
propagacao com uma vizinhanca grande, no entanto, é muito custosa. Sendo assim, Cuisenaire
propoe que, apds a PSN com vizinhanca-de-4, a propagacao com vizinhancas maiores seja rea-
lizada apenas em poucos locais necessarios previstos em teoria. Como explicado a seguir, tais
locais sao alguns pontos em torno das fronteiras das regioes de Voronoi que possam levar a uma

desconexao da mesma, causando erro.

2.9.1 Propagacao por vizinhanca fixa

O algoritmo PSN proposto por Cuisenaire possui algumas particularidades em relagao a descrigao
dada na Secao 2.4.1. Cada né do conjunto de contorno armazena um ponto p = (pz,py) € a
distancia relativa dp = (dps,dp,) da fonte mais préxima a p. O vetor dp é utilizado para
determinar a distancia do vizinho do pixel corrente p a fonte mais préxima a p da seguinte
forma. Para n € N, o vizinho de p é dado por ¢ = p + n, e sua distancia a fonte mais préxima
de p é ||dp + n|? = (dpx + nz)* + (dpy +ny)?. O Agoritmo 4 descreve o PSN de Cuisenaire com
esses detalhes. Para uma melhor compreensao, o leitor deve compara-lo ao procedimento geral

de propagacao (Algoritmo 1).

Algoritmo 4 PSN de Cuisenaire

1. Todos os pixels brancos recebem distancia co.

2. Insira em bucket(0) os pixels brancos e coordenadas relativas (0,0).
3. d =0 {Distincia atual inicia em 0.}

4. Enquanto o conjunto de contorno (buckets) nao estiver vazio

Enquanto bucket(d) ndo estiver vazio
Remova p e dp do bucket(d) {pizel de menor custo.}
Para todo n € N
Dyova = ”dp + TL||2
Se Dyova < D(p + n)
{p propaga para p+n.}
D(p+n) = Dnova
Insira (p 4+ n,dp + n) em bucket(Dopq)-
fim se
d=d+1

Na prética, a etapa 2 inicializa o conjunto de contorno com os pixels de fronteira, ou seja,
os pixels brancos com algum vizinho-de-4 preto. Tais pixels estao a distancia 1 do conjunto de
interesse e, portanto, sao inseridos em bucket(1), e a distancia atual do passo 3 comega em 1.

Dessa forma, a propagacao trivial dos pixels com distancia zero para os pixels a distancia unitaria
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é realizada diretamente na etapa de inicializagao, poupando um ciclo de insercao e propagacao.
E possivel determinar se todos os buckets estao vazios no passo 4 do Algoritmo 4 se apenas
uma determinada quantidade dos ultimos buckets até o bucket atual d estiverem vazios [43].

Para a vizinhanca de 4, basta testar se os tltimos 2v/d+ 1 buckets estao vazios, pois ||dp+n|? <
(Vd+1)2 =d+2Vd+1.

2.9.2 Propagacao por vizinhancas miiltiplas

Durante a PSN, o método verifica se um pixel p propagou informacao de distancia minima para
algum vizinho. Se p estiver proximo da fronteira de uma RV N-conectada, entao ele nao serd
propagado para nenhum vizinho, pois eles estarao mais perto de outros sites e, portanto, estao
em RVs diferentes da de p. Como justificado mais adiante, apenas nesses pixels nao-propagantes
uma propagacao com vizinhanga maior pode ser necessaria.

Por exemplo, regides de Voronoi desconectadas causam erros na propagagao simples com
vizinhanga de 4, como discutido na Segao 2.3 e ilustrado na Figura 2.1(a). Para corrigir este
tipo de erro, pode-se usar uma vizinhanga maior na fronteira da RV 4-conectada para recuperar
a conectividade. Na Figura 2.1(a), é suficiente propagar o pixel entre py e ¢ com uma vizinhanga-
de-8 para corrigir o mapa. No entanto, para outras imagens um erro do tipo da Figura 2.1(c)
pode ocorrer. Novamente, a idéia é utilizar uma vizinhanca ainda maior, por exemplo 5 X 5, no
pixel marcado com distancia 116 na Figura 2.1(c). O método de Cuisenaire é uma realizacao
eficiente desta idéia [6, 43].

Como descrito na Segao 2.3, a TDE para uma vizinhanga N' (N-TDE) é correta para toda
distancia menor que um determinado valor d.(N'). Além disso, o valor de distancia d,,(p) de

um pixel nao-propagante p que leva a um erro é bem definida para uma vizinhanca N.

Propriedade 6 Para cada vizinhanga N, existe uma distancia dpy(N') tal que:
D(p) > dpp(N) <= para alguma imagem, p ndao € propagado durante a N-TDE e gerou um

erro de desconexdo em sua regidgo de Voronoi.

Em termos mais simples, d,,(N) é o minimo valor de distancia em que pode ocorrer um
pixel nao-propagante gerador de erro na N-EDT. Logo, nem todos os pixels nao-propagantes
em uma N-EDT necessitam de uma propagacao maior — apenas aqueles com uma distancia
maior ou igual a d,,,(N). A propagacao miltipla pode parar para todos os pixels com distancia
suficientemente pequena.

O valor de d,, para uma vizinhanga N pode ser encontrado por um algoritmo de busca
exaustiva, da mesma forma que d. é calculado (vide Segao 2.3). O algoritmo para dy,(N) foi
apenas descrito vagamente por Cuisenaire [6, 43]. A implementagao em linguagem C foi realizada
pelo autor desta dissertagao e encontrar-se-a na biblioteca de rotinas Animal [49]. A Tabela 2.1
mostra valores de d. e dy, para diversas vizinhangas. As posicoes relativas onde pode ocorrer
um erro e do pixel nao-propagante correspondente também estao listadas na tabela. Ademais,
define-se N; como a vizinhanca de 4, e N}, é a vizinhanca quadrada 2k — 1 x 2k — 1 para k > 1,

como nas primeiras duas colunas da Tabela 2.1.
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Nao-propagante

Vizinhanca Erro mais préximo mais préximo

k Nk posicao relativa de posicao relativa dnp

1 4-vizinhos (2,2) 8 (1,1) 2

2 3x3 (12,5) 169 (10,4) 116

3 5%X5 (28,8) 848 (25,7) 674

4 7Tx7 (48,10) 2404 (44,9) 2017

5 9%x9 (72,12) 5328 (67,11) 4610
6 11 x 11 (108,15) 11889 (102,14) 10600
7 13 x 13 (143,17) 20738 (136,16) 18752
8 15 x 15 (192,20) 37264 (184,19) 34217
9 17 x 17 (238,22) 57128 (229,21) 52882
10 19x19 (300,25) 90525 (290,24) 84676
11 21 x21 (357,27) 128178 (346,26) 120392
12 23 x23 (420,29) 177241 (408,28) 167248
13 25 x 25 (500,32) 251024 (487,31) 238130
14 27 x27 (574,34) 330632 (560,33) 314689
15 29 x29 (667,37) 446258 (652,36) 426400
16 31 x31 (768,40) 591424 (752,39) 567025
17 33 x33 (858,42) 737928 (842,41) 708962
18 35 x35 (972,45) 946809 (954,44) 912052
19 37 x37 (1054,46) 1113032 (1035,45) 1073250
20 39x39 (1200,50) 1442500 (1180,49) 1394801
21 41 x41 (1312,52) 1724048 (1291,51) 1669282
22 43 x43 (1452,55) 2111329 (1430,54) 2047816
23 45 x 45 (1575,57) 2483874 (1552,56) 2411840
24 47 x 47 (1680,58) 2825764 (1656,57) 2745585
25 49 x 49 (1862,62) 3470888 (1837,61) 3378290

Tabela 2.1: Erros e posicoes nao-propagantes mais proximos para diversas vizinhancas.

31



32 CAPITULO 2. ALGORITMOS DE TDE

Os valores da Tabela 2.1 foram gerados pela implementagao da busca exaustiva realizada pelo
autor desta monografia. Os valores gerados foram idénticos aqueles publicados por Cuisenaire
em seu artigo [6] para todas as linhas até k = 16, exceto pela linha 3, isto é, vizinhanga 5 x 5.
Logo, a linha 3 provavelmente é um erro na tabela publicada por Cuisenaire. Para k > 16, as
linhas nesta tabela nao haviam sido publicadas antes desta dissertacao.

O algoritmo PMN de Cuisenaire consiste em propagar sucessivamente com vizinhancas cres-
centes N}, onde necessario. Dado um pixel p ndo-propagante, que permaneceu na fila de priorida-
des apds a N1-TDE, p seré propagado pela menor vizinhanca necessdria para corrigir quaisquer
erros relacionados. Por exemplo, se Dy, (p) = 3000, da Tabela 2.1 verifica-se que p devera ser
propagado novamente por uma vizinhanga 9x 9 para garantir que ele nao gere erro, pois 3000 esta
entre 2017 e 4610. Mais especificamente, de todos os pixels p nao-propagantes em uma Nj;-TDE,
os que sao propagados com N1 s@o aqueles que satisfazem d,,,(Ny) < D, (p) < dpp(Njit1)-

O Algoritmo 5 descreve em detalhes a TDE por propagagao com multiplas vizinhangas.

Algoritmo 5 Propagagao de Vizinhancas Multiplas de Cuisenaire (PMN)
Entrada:

N1-TDE: saida do Algoritmo 4;

buckets: contendo os pixels que nao propagaram durante a PSN;

dmaz: maxima distancia usada na PSN;

Emaz: Numero de vizinhangas para as quais d,,(N}) foi pré-calculado.
Saida:

D: Ni-TDE com k = kpqa,- Esta TDE é exata se a imagem conter distancias menores que d.(Nj), mas
pode conter erros caso contrario.

Explicacao de variaveis:
d: distancia corrente; indexa o vetor de buckets.
k: indexa vizinhanca, ou seja, indica a vizinhanca N,
inicio
Para k = 2 até ke
Para d = d,,(Ni—1) até o minimo entre d,,(Nk) € dpmax
Para todo n € N,
Dyova = ||dp + TL||2
Se Dyova < D(p+n)
D(p + Tl) = Dnova
Insira (p + n,dp + n) em bucket(Dyoua)-
fim se

fim

Cuisenaire afirma que seu algoritmo parece permanecer O(n?) mesmo no pior caso, baseado
em testes empiricos [6, 43]. Entretanto, esta conjectura ainda nao foi demonstrada.
Deve-se notar que a etapa de se pré-calcular as distancias dyp(N;) para um ¢ grande é

bastante custosa. Porém, uma vez calculados tais valores, eles sao disponiveis para sempre, sem
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precisarem ser re-calculados.

A propagagao pode ser restrita apenas as diregdes necessdrias, uma variante do algoritmo
denominada PMON [43]. Ainda nao estd claro se esta variante é mais eficiente que o PMN, por
causa do custo adicional de se calcularem as dire¢oes de propagacao. Alguns testes empiricos de

Cuisenaire sugerem que o PMON é mais rapido que PMN para imagens suficientemente grandes.

2.10 Image Foresting Transform

2.10.1 Introducao a IFT

A Image Foresting Transform (IFT) é uma abordagem unificada e eficiente para técnicas de
processamento de imagens como crescimento de regides, transformada watershed, transformada
de distancias, esqueletos, dentre véarias outras [52]. A seguir, serao explicados gradualmente os
elementos que compoem a abstracao da IFT.

A TFT concebe uma imagem digital como um grafo, em que os pixels sdo os nds do grafo e
os arcos sao definidos de acordo com uma relagao de adjacéncia (vizinhanga) entre pixels. Por
exemplo, uma possivel relagao de adjacéncia N define que existe um arco entre dois pixels p e q

se a distancia euclidiana entre eles é menor ou igual a um dado raio r. Formalmente:

N(p) ={(p,q)| d(p,q) <7}

Para r = 1, tem-se a vizinhanca de 4 usual. Para r = v/2, tem-se a vizinhanca de 8.

Uma funcdo peso associa um nimero nao-negativo a cada arco, representando seu “com-
primento” (em um sentido amplo). Esse “comprimento” pode levar em conta diversos fatores,
dependendo da aplicagao. E comum adotar o comprimento do arco (p,q) como a distancia eu-
clidiana entre p e ¢. Em outras aplicagoes, esse comprimento pode ser, por exemplo, o médulo
da diferenca de intensidade entre p e q.

Sao especificadas n sementes. Cada semente é um conjunto de pixels, e um ndmero é
atribuido a cada semente. Esse nimero ¢ denominado rdtulo ou etiqueta da semente. A
“distancia” de uma semente a um pixel p é definida como o “comprimento” do menor cami-
nho que liga a semente ao pixel p na imagem (vista como um grafo). Para medir o comprimento
de um caminho, utiliza-se uma funcao que leva em conta os pesos dos arcos que compoem o
caminho. Essa funcao, chamada funcdo custo de caminho, pode ser, por exemplo, a soma dos
pesos dos arcos ao longo do caminho ou, alternativamente, o maximo desses pesos ou o produto
dos mesmos.

A IFT tem como objetivo encontrar a regido de influéncia de cada semente pré-definida. Na
linguagem de teoria dos grafos, a regiao de influéncia de uma semente é uma arvore de menor
caminho. Em uma arvore desse tipo, a raiz é a semente e cada né é um pixel. O caminho dessa
arvore que liga um pixel até a semente é sempre um menor caminho, ou seja, todos os outros
caminhos ligando esse pixel até a semente possuem um comprimento igual ou maior a este.

Deve-se lembrar que “comprimento” é sempre medido com a funcao custo de caminho adotada.
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Como sao definidas varias sementes, a IF'T encontra varias arvores de menor caminho, uma
para cada semente. Diz-se que essas varias arvores formam uma “floresta”. Dai o nome da
técnica, que, traduzido, fica “transformada de florestamento de imagens”.

Resumindo, para cada problema a ser resolvido pela IFT, devem ser definidos: n sementes
e seus roétulos, uma relagdo de adjacéncia, uma funcao peso e uma funcao custo de caminho.
Em um algoritmo de crescimento de regioes, por exemplo, pode-se usar a relacao de adjacéncia
igual a vizinhanca de 4, a funcdo peso como sendo o médulo da diferenca do brilho de pixels
adjacentes, e uma funcao custo de caminho que associa a cada caminho o peso de seu arco mais
pesado. As sementes podem ser definidas pelo usudrio. A IFT vai, entao, definir as drvores
de menor caminho que ligam cada pixel da imagem a sua semente mais préxima. No caso do
crescimento de regioes, as arvores de menor caminho irdo agrupar os pixels mais similares as
sementes definidas pelo usuéario, resultando uma segmentacao da imagem.

FEm mais detalhes, o que a IFT faz é crescer uma arvore de menor caminho, simultaneamente,
de cada semente no grafo, propagando as seguintes propriedades para cada pixel p em uma

imagem de anotacao:
e A etiqueta da semente mais proxima de p;

e A distancia a semente mais proxima de p. Essa distancia é o comprimento do menor

caminho que liga p a sua semente mais préxima;

e O pixel adjacente a p, denominado seu pixel-pai, que o leva de volta a sua semente mais

proxima através de um menor-caminho.

Ao menos uma dessas trés propriedades deve ser relevante para um dado problema. Por exemplo,
a segmentacao por crescimento de regioes é dada pela imagem com as etiquetas propagadas, e
transformadas de distancia sao obtidas na imagem das distancias. O pixel-pai é utilizado para
o computo de caminhos geodésicos, por exemplo em bordas.

Para ilustrar o conceito de particionamento da imagem gerado pela IFT, seja o grafo da
Figura 2.7(a) contendo duas sementes representadas por nds coloridos. Os rétulos sdo represen-
tados pelas cores das sementes. Ademais, os pesos das arestas sdo representados por nimeros
proximos a elas e a relagdo de adjacéncia é a vizinhanca de 4. A IFT ird crescer uma &arvore
de caminho minimo a partir de cada semente, até que ambas as arvores cubram a imagem toda
(o processo detalhado serd dado adiante). Neste exemplo, o custo de um caminho é medido
multiplicando-se os pesos ao longo do caminho. O resultado do particionamento — uma floresta
de caminhos minimos — estd ilustrado na Figura 2.7(b). Tem-se duas &rvores representando a
regiao de influéncia de cada semente. O caminho que liga um né a sua semente na sua arvore €
um garantidamente um caminho minimo.

Na Figura 2.7(b), os rétulos propagados pela IFT sao representados por cores iguais as das
etiquetas das sementes. Além disso, a informacao de pixel-pai estd representada por uma flecha
apontando para o préximo pixel ao longo de um menor caminho. Dado um pixel qualquer, basta

seguir a flecha para percorrer o menor caminho até a semente mais proxima. Deve-se notar que
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Figura 2.7: Exemplo de uma particdo de um grafo em uma floresta de caminhos minimos
a partir de duas sementes (nds coloridos em (a)). Os custos das arestas estao representados
préximos as mesmas, em (a). A funcado custo de caminho utilizada é a multiplicacao dos pesos
do caminho. Em (b), tem-se representadas as zonas de influéncia de cada semente, dadas pelas
arvores, com os custos minimos aparecendo proximos aos vértices.

o intuito deste exemplo simples é apenas ilustrar a idéia de floresta de caminhos minimos, nao
sendo ligado a nenhuma aplicacao especifica.

O Algoritmo 6 mostra a IFT abstrata, sobre a qual se baseia o algoritmo de transformada
de distancia a ser descrito. Note-se a semelhanca do algoritmo da IFT com o processo geral do
Algoritmo 1 visto na Secao 2.4.1. Como j4 foi dito, o ponto chave desse tipo de algoritmo consiste
na implementacao da fila de prioridades (). Com essa fila devidamente implementada [58, 59, 52],
o algoritmo é tempo-linear no nimero de pixels, ou seja, O(n?) para uma imagem n x n. Na
biblioteca Animal (An IMAging Library) [49], estao os arquivos ift_pqueue.h e ift_pqueue.c,
que contém a implementacao da fila de prioridades realizada pelo autor desta dissertacao como

sugerido pelo prof. Alexandre Falcdo, autor do método.

2.10.2 TDE por IFT

A transformada de distancia euclidiana pode ser calculada eficientemente através da IFT, com
boa precisao. Para isto, deve-se formular o problema da transformada da distancia sob os

conceitos da IFT:
e No6s do grafo: pixels da imagem;

o Relacao de adjacéncia: vizinhanca de 8. Entretanto, qualquer outra vizinhanca simétrica
pode ser utilizada. Para vizinhancas maiores, o custo do algoritmo aumenta e o ganho em

precisao é pouco.

e Sementes: pixels ‘0’ (ndo-objeto). Pode-se primeiro detectar a borda bindria do objeto e

tomar seus pixels como as sementes;
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Algoritmo 6 IFT geral

Entrada: uma imagem I, uma relagdo de adjacéncia A/, um conjunto S de sementes rotuladas e uma fungio
custo de caminho pf(Cp), que calcula o custo de se percorrer o caminho C, de uma semente até o pixel p.
Saida: trés imagens, custo (custos acumulados dos caminhos até cada pixel, em um dado instante), pai (pixel
pai) e rot (rétulos), que representam a floresta computada.

Estruturas de dados auxiliares: uma fila de prioridades ), uma lista L de pixels que ja terminaram de ser
processados e uma variavel auxiliar tmp.

inicio
1. para todo pixel p € I, atribua oo para custo[p] e nil para rot[p] e pai[p];
2. para todo pixel semente s € S, atribua 0 para custo[s], o rétulo associado a s para rot[s], e insira s em Q;
3. enquanto ) nao estiver vazia faca
(a) remova o pixel p de @ tal que custo[p] = miny cq{custo[p’]} e insira p em L;
(b) para cada pixel g adjacente a p de acordo com p,q ¢ L, faca

i. calcule tmp «— pf(Cp - ((p,q))), representando o custo do caminho para se chegar a ¢ passando
por p. (a notagdo Cp - ((p, q)) significa “concatenacéo do caminho Cp, com o arco (p,q)”.)
ii. se tmp < custo[q] entdo
A. atribua tmp para custo[q], rot[p] para rot[q| e p para pailq];
B. se q¢ ¢ Q entdo insira ¢ em @, sendo atualize a posi¢ao de ¢ em Q;

fim se;
fim para;
fim enquanto;

fim

e Pesos das arestas: implicitos na func¢do custo de caminho a ser definida no préximo

item;

e Funcao custo de caminho: pode ser definida como:

n—1 n—1
pf(C) = (Z |$Pi - xpi+1| )2 + (Z ’ypi - ypz‘Jrl‘ )2 (2'5)
=1 i=1

A raiz quadrada da distancia euclidiana ndo é utilizada, pois assim apenas nimeros in-
teiros sdo manipulados. Podemos imaginar que uma aresta (p,q) tenha custo dado pela
diferenca pf(s, -+ ,p,q) —pf(s,---,p). Vale notar que o custo do caminho calculado pela
Equacao 2.5 nao depende somente da posicao do primeiro e do tltimo pixel do caminho,
como seria natural de se pensar, uma vez que esta sendo usada a soma dos valores absolutos

dos deslocamentos.

Na forma em que a Equacao 2.5 estd colocada, o custo requerido para computar esta funcao é
muito alto, uma vez que se tem que calcular duas somatérias para cada aresta sendo analisada.
Pode-se diminuir esse custo armazenando para cada pixel os vetores de deslocamentos (dx, dy)
ao longo do caminho da semente mais préxima até esse pixel, como mostrado na Figura 2.8.
Nessa figura, quando ha um deslocamento horizontal, incrementa-se o contador dz[p], e quando
hé um deslocamento vertical, incrementa-se o contador dy[p]. Dessa maneira, o custo acumulado

do caminho mais curto a um pixel p encontrado até um determinado instante pode ser calculado
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depl=1+14+1+14+1=5
dylp) =1+ 14+14+14+1=5

pf((s,p0, P1, P2, P3, P4, p)) = (dx[p])* + (dy[p])* = 50

Figura 2.8: Calculo do custo de um dado caminho ligando dois pixels s e p, utilizado no calculo
da TDE por IFT. Quando hd um deslocamento horizontal, incrementa-se o contador dz[p], e
quando ha um deslocamento vertical, incrementa-se o contador dy[p|. Desta maneira, evita-se
recalcular as somatoérias presentes na Equacao 2.5. Esse custo mede o comprimento de arco do
caminho como se estivesse “esticado”.

como (dz[p])? + (dy[p])?, nao sendo mais preciso calcular somatérias a cada nova avaliagio de

aresta.

Com os elementos da IFT definidos como supracitado, o Algoritmo 6 pode ser utilizado para
calcular a TDE com boa precisao. Entretanto, o algoritmo pode ser mais especializado de modo
a considerar os vetores de deslocamento dx e dy para o computo da funcao custo de caminho,

gerando o Algoritmo 7.

Terminado o algoritmo, o mapa de distancias (ao quadrado) se encontra na imagem custo.
As imagens de saida pai e rot nao sao necessarias a TDE mas sao bastante uteis para o calculo
de entidades geométricas como esqueletos (diagramas de Voronoi pontuais), como mostra o
artigo [82].

Como j4 foi dito, este algoritmo é O(n?) para uma imagem n x n. A TDE por IFT foi imple-
mentada pelo autor desta monografia, cujo cédigo foi disponibilizado na biblioteca Animal, sob li-
cenca GPL [49]. O leitor interessado devera procurar pelo c6digo na funcao distance_transform
nos arquivos analysis.c e analysis.h, juntamente com a rotina euclidean propagation nos
arquivos ift.c e ift.h da biblioteca Animal. Esta ultima rotina é inteiramente analoga ao

Algoritmo 7.
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Algoritmo 7 Transformada de distancia euclidiana por IFT

Entrada: uma imagem I, uma relagao de adjacéncia A/ (vizinhanga de 8), um conjunto S de sementes
rotuladas (pixels ‘0).

Saida: trés imagens, custo (TDE), pai (pixel pai) e rot (rétulos), que representam a floresta computada.
Estruturas de dados auxiliares: uma fila de prioridades @), uma lista L de pixels que ja terminaram
de ser processados, duas imagens dz e dy, que armazenam o deslocamento da semente mais proxima até
cada pixel e uma varidvel auxiliar tmp.

inicio
1. para todo pixel p € I, atribua oo para custo[p], dz[p] e dy[p], nil para rot[p] e pai[pl;

2. para todo pixel semente s € S, atribua 0 para custo[s], dz[p] e dy[p], o rétulo associado a s para
rot[s], e insira s em Q;

3. enquanto @ nao estiver vazia faca

(a) remova o pixel p de @ tal que custo[p] = miny cg{custo[p’]} e insira p em L;
(b) para cada pixel g adjacente a p tal que p,q ¢ L, faca

i. calcule tmp «— (dz[p] = |z, — z4])* + (dy[p] = |yp — y4l)?, representando o custo do
caminho para se chegar a g passando por p;
ii. se tmp < custo|q] entao
A. faga custolq] « tmp, rotlq] «— rot[p|, pailq] < p,
dxlq] — dx[p] + |zp — z4| € dylq] — dylp] + lyp — yql;
B. se ¢ ¢ Q entdo insira ¢ em @Q, sendo atualize a posicao de ¢ em Q;
fim se;

fim para;
fim enquanto;

fim
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2.11 O Algoritmo de Eggers

Duas técnicas de propagacao ordenada foram introduzidas por Eggers, as propagagoes suficientes
dw € dj, que restringem a propagacao a caminhos minimos euclidianos [5]. Neste trabalho, ape-
nas a propagagao d, ¢ estudada. De acordo com Eggers, esta apresenta um melhor desempenho
médio do que a propagacao d;.

Eggers separa os pixels no conjunto de contorno em duas listas, denominadas L e £. Na
primeira guardam-se os chamados principais contorno principais, € na segunda os pizels de

contorno secunddrios. Os vizinhos de um determinado pixel sdo numerados como abaixo:

Na(p) »  No(p)
(p) Nz(p)

&
S
z

Para cada pixel de contorno associa-se um indice de dire¢do k que aponta ao vizinho Ni(p) para
o qual p deve propagar informacao. Em vez de propagarem a informacgao de distancia para todos
os oito vizinhos, os pixels de contorno principais propagam apenas para seus trés vizinhos Ng(p),
Niy1(p) e Nk_1(p), onde k é seu o indice de dire¢ao. Os pixels secundérios de contorno propagam
apenas para Ni(p). Além disso, os indices de diregao k dos pixels de contorno principais sao
fmpares (indicando vizinhos indiretos), enquanto os indices dos pixels secundérios sao pares.

O Algoritmo 8 descreve a propagacao do, cujas etapas gerais sao as mesmas do Algoritmo 1
da secao 2.4.1. Na pratica, quatro listas dinamicas sao utilizadas, duas para cada iteracao. L1
e {1 armazenam os pixels de contorno principais e secundérios, respectivamente, para a iteracao
corrente. Ja Lo e fo armazenam os pixels de contorno principais e secundarios a serem utilizados
na proxima iteragao.

A Figura 2.9 ilustra o processo de propagacao d, para uma imagem binaria com um unico
pixel de interesse. Deve-se notar que a informacao de p é propagada a um pixel ¢ através do
caminho euclidiano mais curto de p a ¢, que consiste de di(p,q) — doo(p, q) vizinhos indiretos
seguidos de 2 - doo(p, q) — d1(p, q) vizinhos diretos. Este processo de propagacao é denominado
propagacao do, pois, iniciando-se com um unico pixel preto p, o conjunto de contorno na iteracao

m + 1 é a circunferéncia da métrica do, com raio m.
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Algoritmo 8 Propagacao d., de Eggers

1. Inicialize a distancia de todo pixel branco para um valor suficientemente alto.

2. Inicialize o Conjunto de Contorno fazendo, para cada pixel p:

e para k =0,2,4 e 6, se Ng(p) for branco, guarde p em L; com indice de direcao igual a k + 1.

w

. Enquanto o conjunto de contorno £, | J¢; for nao-vazio:
4. para cada pixel p € {4

(a) Calcule uma nova distdncia para o vizinho direto N (p) baseado no valor de p.
(b) Se a nova distancia do vizinho for menor que sua distancia corrente:

o Atualize sua distancia corrente.

e Coloque Ng(p) em ¢5 com indice de direcao k.

5. Para cada pixel p € L1:

(a) Calcule uma nova distincia para o vizinho indireto Ny (p) baseado no valor de p.
(b) Se essa nova distancia de Ny(p) for menor que sua distancia atual:

e Atualize sua distancia corrente.

e Coloque Ni(p) em Ly com {ndice de direcao k.

(¢) Calcule uma nova distancia para os dois vizinhos diretos Ni1(p) e Ni—1(p) baseado no valor
de p.

(d) Se a nova distancia de Ny41(p) for menor que sua distancia corrente:

e Atualize sua distancia corrente.
e Coloque Niy1(p) em ¢35 com indice de direcao k + 1.

(e) Faga o mesmo para o item Nj_1(p), inserindo-o com indice de diregdo k — 1 ao ser inserido
em fs.

6. Faga Ll 222, £»2 :(Z), 61 :EQ, efg :(Z).
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Figura 2.9: Primeiras trés iteracoes da propagagcao suficiente d, de Eggers. Valores em negrito
indicam os pixels no conjunto de contorno. Pixels principais de contorno sao os que propagam
para trés pixels, e os secundérios sao os que propagam para apenas um. Um vizinho indireto
N (p) de um pixel principal p que possui indice direcional k serd um pixel principal na préxima

iteracao. Os vizinhos restantes serao pixels secundarios.






Parte |l

Avaliacao Comparativa dos Algoritmos

43






Capitulo 3

Metodologia

Neste trabalho, foram testados e comparados os principais algoritmos recentes de TDE, que
serao denominados por: Maurer [8], PMN (ou Cuisenaire) [6], Saito [7], Lotufo-Zampirolli [4] e
Eggers [5]. Alguns desses algoritmos sao dependentes do tamanho da imagem e do nimero de
pixels de interesse, outros independem do ntmero de pixels, ou dependem de algum outro fator
como a distancia maxima calculada (no caso de propagacao), e de fatores geométricos como

orientacao e espessura das regides de Voronoi.

3.1 Imagens Teste

Para estudar a velocidade e exatidao de acordo com o contetddo e tamanho da imagem, testes

com as seguintes imagens foram realizados neste trabalho:

1. Um pixel preto ou branco em um canto. A TDE, neste caso, produz, a maior e
menor distancias possiveis para o dado tamanho de imagem, que sdo nv2 (a diagonal)
e 1, respectivamente. Ademais, o nimero de pixels que recebe uma distancia nao-nula é
também respectivamente o maior e menor possivel. Para os algoritmos de varredura, nem
todas as passadas sao necessdrias para calcular a TDE deste tipo de imagem, dependendo
do canto escolhido para o unico pixel. Esta imagem-teste também foi utilizada por Maurer
et. al. [8].

2. Um circulo branco inscrito na imagem. Este teste foi sugerido por Saito [7] e também
por Cuisenaire [6]. Trata-se de um bom teste para exatidao, principalmente devido ao
seguinte fato. O diagrama de Voronoi dos pixels ao longo de uma circunferéncia é bastante
regular no plano continuo — trata-se de diversas linhas radiais, e as regioes de influéncia
sdo regides triangulares bastante finas, cujas pontas se encontram no centro do circulo.
Entretanto, as RVs discretas neste caso sao irregulares, especialmente no centro do circulo.
Além disso, quanto maior o circulo, mais densa é a amostragem das RVs, porém tais RVs

foram mais finas.

45
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3. Imagem meia-preenchida. Trata-se do pior caso do algoritmo de forga-bruta, como visto
na Sec¢ao 2.1. Esta imagem também possui uma distribui¢ao uniforme de distancias, isto
é, hd um numero aproximadamente igual de pixels para cada valor diferente de distancia
na TD.

4. Pixels pretos aleatérios, compondo 1%, 2%, 5, 10, 20,..., 90, 95, 98 e 99%
da imagem. Este teste deve fornecer uma idéia do desempenho dos algoritmos relativo
ao numero de pixels de interesse. A TDE por forca bruta ird demorar mais para 50%
de pixels, como analisado na Secao 2.1. Portanto, a primeira vista, pode-se esperar um

comportamento geral similar para os outros algoritmos.

5. Uma linha de pixels pretos de 0° a 90° passando pelo centro da imagem. O pior
caso dos algoritmos de propagagao ocorre para inclinacoes diferentes de horizontal, vertical
ou diagonal, como explicado por Ragnemalm [15]. Este teste foi utilizado por Cuisenaire

para algumas comparagoes.

6. Quadrados aleatérios. Estas imagens sao geradas escolhendo-se aleatoriamente os cen-
tros e tamanhos de quadrados pretos, rotacionados por 6 € [0,90°]. Os quadrados sao
preenchidos e desenhados na imagem até que o nimero de pixels pretos ultrapasse uma
porcentagem p. Uma imagem desse tipo serd denotada pelo par (p, ). Este teste foi su-
gerido por Eggers, pois utiliza uma imagem sintética que possui alguma semelhanca com
imagens reais orientadas. Esta imagem € mais realistica que as imagens de uma tinica linha

para testar o desempenho com respeito a orientagao.

7. Imagens binarizadas de objetos reais. Pretende-se utilizar a tradicional imagem da

! com bordas detectadas e limiarizadas. A Lenna foi escolhida pois tem sido utilizada

Lenna
como um benchmark universal e relativamente imparcial para algoritmos em andlise de
imagens. Futuramente, também pretende-se executar os algoritmos em imagens binarias
de letras, folhas de plantas e neuronios. As imagens de letras foram sao interessantes pois
OCR ¢é uma aplicacao bastante popular de andlise de imagens. Ja as folhas de plantas
fornecem uma grande variedade de formas: finas, grossas, arredondadas, crespas, etc. Por
fim, neurénios sao bastante finos e possuem perimetro bastante grande. Dessa forma,

pretendemos testar as TDEs para uma variedade ampla e significativa de formas.

Além de testes com as imagens acima, também pretende-se, futuramente, extrair medidas
das imagens para caracterizar o desempenho dos algoritmos de acordo com o a forma do objeto

de entrada, como descrito nos objetivos (Segao 1.2).

3.2 Procedimento de Teste

Os testes foram realizados conforme descrito no Algoritmo 9 a seguir. Os resultados do teste sao

colocados em arquivos em texto legivel e bem estruturado, de forma a permitir uma extragao dos

LA histéria desta imagem pode ser encontrada na Internet, em www.lenna.org



3.2. PROCEDIMENTO DE TESTE 47

dados com utilitarios baseados em expressoes regulares. Graficos de desempenho foram gerados

em Scilab, usando-se tabelas construidas a partir desses resultados brutos.

Algoritmo 9 Teste principal de desempenho e exatidao
Para cada imagem teste e para cada algoritmo:

1. Executar o algoritmo, medindo o tempo. Se a imagem for suficientemente pequena, exe-
cutar esta etapa varias vezes até obter uma boa precisao na medigao.

2. Se o tempo de execugao for muito alto (maior que 30s), armazenar a o mapa resultante
em um arquivo para futura andlise de exatidao.

3. Calcular uma TDE de referéncia para avaliar a exatidao:

e Se a imagem for suficientemente pequena, executar o forga-bruta. Salvar o resultado
em um arquivo para futuros testes.

e Se a imagem for grande, a referéncia serd a TDE calculada por algoritmo rapido que
tem se mostrado exato em todos os testes. No entanto, se a imagem for demasia-
damente grande, verificar se ja nao existe um arquivo com uma TDE de referéncia
pré-calculada. Se nao existir, calcular e armazenar a TDE de referéncia num arquivo
para testes futuros.

4. Comparar o mapa do algoritmo sendo testado com o mapa de referéncia. Se houver erro,
apresentar as seguintes medidas:

numero de pixels errados
numero de pixels brancos

e Numero de pixels errados e %err =

maximo erro

e Miaximo erro e %67’7’m(w = maxima distancia

No Passo 4 do Algoritmo 9, a TD de referéncia utilizada foi o algoritmo de Maurer, que se
mostrou exato em testes preliminares.

Neste trabalho, nao serd avaliado empiricamente o uso de memoria pelos algoritmos. En-
tretanto, esta tarefa nao é muito dificil de ser realizada em sistemas Unix. Uma maneira de
medir o uso de memoria em tempo de execucgao é através de chamadas de sistema ou, mais fa-
cilmente, através de utilitarios que fornecem o uso de memoria de determinado processo. Outra
forma é fazer uso do sistema de arquivos ’/proc’ do Linux. Um modo mais complexo porém
preciso seria utilizar bibliotecas ou utilitarios de rastreamento de memoéria que substituem as
fungoes malloc, da linguagem C, por outras que rastreiam a quantidade de memoria utilizada,
por exemplo as bibliotecas e utilitdrios ccmalloc [83] e valgrind [84].

Na medida em que forem sendo obtidos os resultados empiricos, devera ser realizada uma
ponte com a teoria. Serd estudado o motivo tedrico do comportamento verificado nos resultados,
com possiveis demostragoes desses comportamentos; e vice-versa: foram comprovados empiri-
camente resultados tedricos e conjecturas. Alguns exemplos de perguntas especificas a serem

respondidas por um tal estudo sao:

e O novo método de Cuisenaire [6] é realmente exato? Ele possui comportamento linear

mesmo para imagens nao testadas no artigo original do autor? Se os experimentos mos-



48 CAPITULO 3. METODOLOGIA

trarem evidéncia de respostas afirmativas, haverd uma boa razao para tentativas futuras
de demonstrar tais fatos em teoria. Se os experimentos apontarem o contrario, o erro da

implementacao ou teoria foram procurados.
e O algoritmo de Saito [7] é O(n3)? Este caso é freqiiente?

e O algoritmo recente de Maurer [8] é realmente rdpido e exato?

3.3 Outras Propriedades Analisadas

Além do desempenho e exatidao, outro critério importante para comparar algoritmos de TDEs
é a facilidade de implementacdo. Um método O(n?) no pior caso pode ser preferivel se for razo-
avelmente rdapido no caso médio e muito mais facil de implementar que um método 6timo. Para
ajudar a avaliar a facilidade de implementagao, a principio serd relatado o nimero de linhas da
implementacao de cada TDE por uma mesma pessoa, assim como as estruturas de dados utili-
zadas. Porém, a verdadeira andlise deste critério serd pessoal, com argumentos razoavelmente

bem fundamentados na experiéncia.
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Resultados Empiricos

Os testes foram realizados em um PC com processador Intel Pentium 4 1.7GHz, 1GB de memoria
Rambus RDRAM, com sistema operacional Slackware Linux 9.1, Kernel v2.4.26. Os algoritmos
foram compilados com GCC v3.2.3 sem flags de otimizacao, e serao disponibilizados na biblioteca
Animal [49] assim que os resultados dessa dissertacao forem publicados em periddico. Para a
automacao da bateria de testes, foram utilizados scripts Bash, um intepretador comum em
sistemas Unix, para coordenar a execucao de programas em C e gerar os arquivos de resultados.
A exibigao dos dados empiricos também foi programada na linguagem do ambiente Scilab [85].
Além disso, a temporizagao do cédigo foi implementada utilizando-se a fungdo ANSI-C clock,
que mede o tempo de CPU, permitindo que os testes sejam confidveis mesmo quando executados
em timesharing.

Neste texto, serao apresentados os graficos mais relevantes, com foco nos tamanhos grandes
de imagens (n da ordem de 10%). Os resultados completos estdo disponiveis na web [86], e o
framework de testes também sera liberado como software livre sob licenca GPL (GNU Public
License). Porém, esse material nao serd tornado piblico até que seja publicado. A senha
de acesso ao website com os resultados e implementacao serda concedida a banca examinadora

mediante um pedido ao autor desta dissertacao.

4.1 Imagem com um ponto no canto

Como mostra o grafico da Figura 4.1, o melhor desempenho ocorreu para Eggers e Maurer,
estando Lotufo-Zampirolli e Saito bastante préximos e com a mesma ordem de complexidade.
A grande surpresa deste teste foi o desempenho de Cuisenaire: o mais lento para este caso,

1 e com complexidade aparentemente superior & dos outros

quase 7 vezes mais lento que Maurer
algoritmos. Outro fato interessante é Eggers ter desempenhado bem neste teste, sendo um
algoritmo de propagacio O(n?), ao passo que Cuisenaire também ¢é um algoritmo de propagacio

supostamente O(n?).

!Neste texto, esse tipo de comparacido de velocidades foi realizado para a maior imagem do teste em questéo,
caso nada diferente seja afirmado.
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Figura 4.1: Desempenho para a imagem contendo um unico ponto preto no canto superior
esquerdo.

4.2 Circulo

Maurer, Cuisenaire e Saito foram bastante préximos neste teste, como mostra o grafico da
Figura 4.2. Bem mais lentos, Eggers e Lotufo-Zampirolli desempenharam em torno de 10 e 6

vezes mais lentos que Maurer, respectivamente.

Test Image: circle
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Figura 4.2: Desempenho para a imagem contendo um circulo branco inscrito.
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4.3 Bordas de Lenna

O gréfico da Figura 4.3 indica que todos os métodos apresentam a mesma complexidade para
este conteido. Novamente, Maurer apresenta o melhor desempenho, seguido por Saito. Em
seguida, vieram Cuisenaire e Eggers bastante préximos. O método mais lento neste teste foi o
de Eggers, aproximadamente trés vezes mais demorado que Maurer.

Test Image: lenna_edge
Size:nxn
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Figura 4.3: Desempenho para a imagem contendo bordas da Lenna (distancias calculadas fora).

4.4 Imagem meia-preenchida

Como mostra a Figura 4.4, este é o melhor desempenho relativo de Eggers e o pior de Maurer,
para todos os conteudos de imagens testados. Eggers é seguido por PMN e Saito, que estao
proximos, por suas vezes seguidos de Lotufo-Zampirolli e, finalmente, Maurer. Os algoritmos
de propagacao desempenharam melhor que os algoritmos de varredura raster para esta imagem.
Apesar de Maurer ter sido o melhor método para diversos tipos de imagens, neste caso ele foi

aproximadamente 5 vezes mais lento que Eggers.

4.5 Pixels aleatorios

O numero de pixels de interesse se mostrou um fator de grande impacto na performance dos
métodos. Como mostra a Figura 4.5, a velocidade de quase todos algoritmos é proporcional a
quantidade de pixels brancos. Eggers constitui a tinica excessao — possui um pico de tempo em
torno de 60%, e a melhor performance continua sendo perto de um tnico pixel branco. Esse
pico em torno de 60% ¢ similar ao comportamento do algoritmo forca-bruta, que tem seu pico
em 50%.
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Figura 4.4: Desempenho para a imagem com a metade superior composta de pixels pretos.

A 100 x 100, os algoritmos mais rapidos foram Saito, a partir de 10%, e PMN e Eggers, antes
de 10%. J4 a 4000 x 4000, Saito se aproxima de PMN, ambos sendo os mais rdpidos entre 15%
e 75%. Mas Eggers passa a ser o mais rapido fora deste intervalo.

O algoritmo de Maurer foi o mais lento até 90%, posigao tomada por Cuisenaire a partir de
90% para todos os tamanhos menores que 4000 x 4000. Entretanto, Maurer foi o método mais
estavel, seguido por Lotufo-Zampirolli. Saito vai ficando mais instdvel quanto maior a imagem.
Os menos estaveis foram os métodos de Eggers e PMN, sendo um pouco mais estaveis quanto

maior a imagem. Saito fica mais instavel com o aumento da imagem, aproximando-se de PMN.

4.6 Linha giratoéria

Todos os métodos se mostraram dependentes da orientagao. Como mostra o grafico da Figura 4.6,
0s mais estaveis foram Maurer e PMN, sendo este tltimo até trés vezes mais lento que o primeiro.
Ja os algoritmos menos estaveis foram os de Eggers, Lotufo-Zampirolli e Saito. Na medida em que
o tamanho da imagem cresce, tem-se a impressao de PMN e Maurer parecerem mais estaveis pois
vao se tornando muito mais rapidos que os outros métodos. Porém o comportamento permanece
0 mesmo, como mostra a ampliagdo do grafico da Figura 4.6(d) na Figura 4.7.

A diferenca de desempenho entre cada um dos métodos é bastante acentuada para inclinagoes
diferentes de 0° e 90°, principalmente para os angulos entre 60° e 70°. O desempenho sao
simétricos em relagao a 90°. Claramente, Saito tem seu pior desempenho para 60°. Eggers
apresenta picos de lentidao em torno de 20° e 75°, e minimos em torno de 0° e 45°. J4 o
PMN é mais lento para 45° (diferentemente de Eggers) e mais rapido em 0°. Lotufo-Zampirolli
apresentou picos em torno de 55° e maximo em 0°. Curiosamente, Maurer apresenta um minimo

em 90° e maximo constante entre 0° e 40°. Essa assimetria de Maurer foi introduzida devido a
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Test Image: random t© Test Image: random
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Figura 4.5: Desempenho dos métodos para imagens com porcentagem variada de pixels brancos
aleatériamente espalhados. Os tamanhos aqui mostrados sao 100 x 100 (a), 1000 x 1000 (b),
3000 x 3000 (c) e 4000 x 4000 (d).

escolha de processamento de colunas seguido de linha, em vez do contrario. Os outros algoritmos
de varredura raster possuem essa assimetria de linha/coluna, porém nao apresentaram diferenca
significativa entre o desempenho para as orientagoes vertical e horizontal.

Para imagens menores que 500 x 500, Saito teve o melhor desempenho médio, sendo. Para
o restante, Maurer foi o mais rapido. A evolucdo das curvas relativamente ao tamanho das
imagens evidenciam que Lotufo-Zampirolli, Eggers e Saito nao sao lineares fora de seus tempos

minimos.

4.7 Quadrados aleatodrios

Em todos os graficos deste teste, mostrados nas Figuras 4.8 e 4.9, observa-se uma forte de-
pendéncia dos métodos em relacdo a porcentagem de pixels. A Unica excegdo é o método de

Maurer, que se mostrou muito mais estavel que todos os outros métodos, para todos os angulos.
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Figura 4.6: Desempenho dos métodos para imagens com uma linha de inclinagao variada. Os
tamanhos aqui mostrados sao 100 x 100 (a), 1000 x 1000 (b), 3000 x 3000 (c) e 4000 x 4000 (d).

No entanto, Maurer raramente foi o mais rapido. Invariavelmente, Maurer foi o método mais
lento para os angulos 0° (e 90°), para porcentagens maiores que 15%. Para as porcentagens altas
de pixels pretos, o método foi o mais lento sob qualquer orientagao. Isto pode ser verificado, por
exemplo, a partir dos gréaficos para porcentagem fixa igual a 95%. Para qualquer angulo fixo,
observa-se que todos os outros métodos sao mais rapidos para uma maior quantidade de pixels
pretos, pois as as curvas de angulo fixo sao decrescentes.

Os graficos foram todos simétricos em relagao a 45°. Ademais, Para porcentagem alta de
pixels de interesse, 95%, observa-se uma menor dependéncia dos métodos em relacao ao angulo.
De fato, ao variar-se a orientacao da imagem com poucos pixels brancos, pouco se altera a

distribuicao de distancias a serem calculadas.

Assim como no teste das retas inclinadas, Lotufo-Zampirolli e Eggers foram os mais depen-

angle

angle
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Figura 4.7: Ampliacao do gréfico da Figura 4.6(d).

dentes da orientagdo. Cuisenaire se mostrou bastante dependente em relagao a porcentagem,
principalmente para angulos perto de 0°.
Para imagens grandes, Lotufo-Zampirolli apresentou a pior média a 45° e Kggers a 15°,

exceto a porcentagens altas de pixels pretos.

4.8 Exatidao

Todos os métodos se mostraram exatos segundo o teste descrito pelo algoritmo 9 da secao 3,
exceto pelo PMN de Cuisenaire implementado pelo autor desta dissertacao.

De todos os testes, as imagens para as quais a implementacao do PMN apresentou erro
foram: quadrados aleatérios, circulo 300 x 300, Lenna a partir de 500 x 500 e a reta para todos
os angulos exceto 0° e 90°. Ainda nao foram econtrados erros na implementacao do PMN, mas
nao se sabe se ela estd correta. Futuramente, pretende-se estudar se estes erros sao falhas do
método ou da implementacao. Acredita-se que a liberacao do cédigo fonte da implementagao do
PMN utilizada nos testes contribuird para seu aperfeicoamento e melhor validacao.

De todos os testes, a implementacao do PMN utilizada apresentou no méximo 0.04% pixels
errados (4 em 9900), para a imagem 100 x 100 da reta com aproximadamente 60°. O méximo

erro foi de 0.15% da distancia méxima para a imagem de quadrado aleatério (70%, 30°).

4.9 Discussao dos Resultados Empiricos

Os resultados se mostraram bastante variados, sendo que nenhum método foi mais rapido em
todos os testes. Um exemplo da diversidade dos resultados é que, apesar das bordas de Lenna

parecem ser um caso de imagem aleatdria com baixa porcentagem de pixels pretos, comparando-
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Figura 4.8: Desempenho dos métodos para imagens de quadrados aleatérios, variando-se a
porcentagem (abcissas) e fixando-se a orientacao nos valores 0° em (a) e (d), 15° em (b) e (e),
e 45° em (c) e (f), para imagens 100 x 100 (fileira superior) e 3000 x 3000 (fileira inferior).

se os graficos para os testes de pixel aleatérios e quadrados, nas Figuras 4.5 e 4.8, obtém-se
comportamentos bastante diferentes. Portanto, a velocidade dos métodos de TDE testados de
fato nao depende apenas da quantidade de pixels de interesse, mas também da disposicao ou
geometria desses pixels.

Nota-se também a diferenca entre os desempenhos de uma imagem aleatdria com 50% de
preenchimento e das imagens aleatdrias com 50% de pixels ou de 50% de quadrados. Na imagem
meia-preenchida, as distancias a serem calculadas sdo bem maiores que as distancias em uma
imagem com os pixels de interesse uniformemente distribuidos. Ademais, curiosamente, o pico
de Eggers a 60% da Figura 4.5 ndo ocorre para a imagem de quadrados aleatérios para todo
angulo fixo (Figura 4.8).

A velocidade dos métodos é proporcional ao nimero de pixels de interesse, ou seja, inver-
samente proporcional & quantidade de pixels brancos (onde as distancias sao calculadas). Isto
pode ser observado, por exemplo, no grafico de pixels aleatdrios da Figura 4.5, onde todos as
curvas possuem uma tendéncia ascendente na medida em que aumenta-se a porcentagem de
pixels brancos. Este comportamento também pode ser verificado na Figura 4.8, onde as curvas
sao decrescentes em relagao ao nimero de pixels pretos.

Os fatores constantes na fungéo temporal de um algoritmo podem ser consideravelmente re-

duzidos apenas otimizando a implementagao. Portanto, os graficos devem ser analisados princ-
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Figura 4.9: Desempenho dos métodos para imagens de quadrados aleatérios, variando-se o
angulo (abcissas) e fixando-se a porcentagem de pixels pretos nos valores 15% em (a) e (d), 50%
em (b) e (e), e 95% em (c) e (f), para imagens 100 x 100 (fileira superior) e 3000 x 3000 (fileira
inferior).

palmente pela forma das curvas, e menos pelo valor absoluto de desempenho. Ademais, atencao
especial deve ser dada aos valores de desempenho para imagens grandes, casos em que os fatores
constantes tém menos influencia entre algoritmos de complexidades diferentes.

Todos os testes de angulos se mostraram simétricos em relacao a 90°, sendo desnecessario
testar para angulos fora do intervalo 0° — 90°. No entanto, nenhum método apresentou simetria
em relacao a 45° no intervalo 0° — 90°, exceto por Eggers, que apresentou essa simetria para
imagens de reta e para imagens grandes de quadrados aleatorios.

A seguir sao discutidos alguns resultados para cada algoritmo.

4.9.1 Desempenho do PMN de Cuisenaire

O pior caso de Cuisenaire para todos os testes até o momento ocorre para imagens com muitos pi-
xels brancos. Tal fato é visivel no grafico para a imagem de um pixel preto no canto (Figura 4.1),
bem como nos gréficos de porcentagem variada (Figuras 4.5 e 4.8): quanto mais pixels brancos,
pior o desempenho de Cuisenaire. Cuisenaire parece ser o método mais dependente do niimero
de pixels de interesse.

O método se mostrou relativamente estavel a variangdao de angulo, ficando atrds apenas de

Maurer. Como evidenciado nos graficos das Figuras 4.6 e 4.9, PMN apresenta melhor desempe-
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nho para 0° ou 90°, piorando na medida em que a inclinagao se afasta desses valores. Ademais,
é o unico método além de Maurer que parece ter complexidade linear relativo ao tamanho da
imagem da reta e dos quadrados com inclinacao variada.

Conforme relatado na secao 4.8, os testes nao confirmaram a exatidao do método para diver-
sas imagens. Estd ainda por ser verificado se o erro estd na implementacao, que ¢é relativamente
elaborada, ou na prépria teoria do método. Se a implementacao estiver correta, restard estudar

os casos de erro e mostrar por que nao foram corrigidos pelas propagacoes multiplas.

4.9.2 Desempenho de Maurer

O algoritmo de Maurer mostrou ser o mais estavel relativo ao conteido da imagem, como
verificado nas Figuras 4.5, 4.6, 4.8 e 4.9. Entretanto, Maurer apresentou alguma dependéncia
ao conteudo, principalmente relativo ao teste da reta inclinada. Como mostra a Figura 4.6,
seu melhor desempenho ocorreu para 90°, que, curiosamente, foi mais rapido que o caso de 0°.
Porém essa dependéncia a inclinacao nao foi verificada no teste dos quadrados aleatérios, como
mostra o grafico na Figura 4.9.

O algoritmo de Maurer também mostrou ser o mais rapido para grande parte das imagens:
bordas de Lenna (Figura 4.3); circulo inscrito (Figura 4.2); ponto no canto (Figura 4.1); a maior
parte das linhas inclinadas (Figura 4.6); e quadrados com baixa porcentagens (Figuras 4.8 e 4.9).

Porém, nao se pode dizer que Maurer é o melhor algoritmo de TDE para todos os casos, pois
varias vezes se mostrou mais lento que todos os outros métodos. Isto ocorreu para as imagens
aleatdérias com porcentagens altas de pixels de interesse, como mostrado nas Figuras 4.5 e 4.8,
bem como para a imagem meia-preenchida. No entanto, nesses casos Maurer nao ficou muito
atras dos outros métodos. Por exemplo, nunca ficou mais do que 6 vezes mais lento que Saito,

caso que ocorreu para o quadrado (95%, 60°), como mostra a Figura 4.9(f).

4.9.3 Desempenho de Saito

O método de Saito desempenhou bem na média; nao foi o mais lento em nenhum caso e é facil
de implementar. Porém, para o seu pior caso — a linha inclinada a 60° — chega a ser 40 vezes
mais lento que Maurer. J4 Maurer nao chegou a ficar mais que 6 vezes mais lento que Saito,
caso que ocorreu para o quadrado (95%, 60°).

O teste da reta inclinada (Figura 4.6) mostra que a complexidade de Saito realmente é pior
que O(n?). Isso fica evidente para imagens de tamanhos grandes, onde o método de Saito se
destaca dos métodos de Maurer e Cuisenaire. No entanto, para todos os demais testes o método
parece ser O(n?), j& que o crescimento da sua curva relativo ao tamanho da imagem se aproxima
dos demais algoritmos O(n?).

Em relagao a orientacao do conjunto de interesse, o método se mostrou bastante depen-
dente, se comparado aos métodos de Maurer e Cuisenaire. Os piores tempos foram verificados
para orientagdes em torno de 60° tanto para o teste da reta (Figura 4.6) como dos quadrados
(Figura 4.9).
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Em relagao a quantidade de pixels de interesse, o algoritmo de Saito se mostrou bastante
dependente. No teste de pixels aleatérios, quanto maior a imagem, mais aguda a curva de
desempenho relativa a porcentagem de pixels brancos (Figura 4.5), se aproximando muito da
curva de Cuisenaire. O desempenho se foi melhor para muitos pixels de interesse. Para o teste

dos quadrados, verificou-se um comportamento semelhante, como mostra a Figura 4.8.

4.9.4 Desempenho de Lotufo-Zampirolli

O método teve um desempenho mediano em relagdao aos outros algoritmos testados. Foi razoa-
velmente estavel quanto a porcentagem de pixels de interesse, como evidenciado na Figura 4.5.
A excessao constituiu o teste dos quadrados aleatérios em torno de 45°, como mostra a figura
Figura 4.8(f).

O algoritmo de Lotufo-Zampirolli claramente nao se mostrou linear no teste da reta inclinada,
para os angulos nao-retos. Ademais, foi o segundo método mais dependente da inclinacao da
reta e dos quadrados aleatérios. Seu pior desempenho ocorreu em torno de 45°, tanto no teste
dos quadrados como no das retas. Neste caso, o desempenho foi também o pior em relacao
aos outros métodos, como mostra a figura 4.8(f), exceto a partir de 80% de pixels pretos. No
entanto, a tendéncia observada nos graficos similares para todos os tamanhos testados leva-nos
crer que, para imagens maiores que 3000 x 3000 a 45°, o método foi o pior para praticamente
todas as porcentagens de pixels pretos. Constatou-se, também, que a implementacao utilizada

nao mostrou melhor desempenho relativo para nenhuma imagem testada.

4.9.5 Desempenho de Eggers

Eggers foi o algoritmo mais rapido para a imagem meia-preenchida, fato confirmado pela imagem
similar formada de quadrados aleatérios com 50% de pixels de interesse a 0°. Para a imagem com
um ponto de interesse no canto o algoritmo também conquistou o primeiro lugar, empatando
com Maurer. Entretanto, Eggers foi o método mais lento para as bordas de Lenna, para o
Circulo inscrito e para diversos imagens dos outros testes, como analisado a seguir.

O método de Eggers foi o mais dependente do contetido, tanto da quantidade de pixels de
interesse como da orientacdo. No teste dos pixels aleatérios, o algoritmo apresentou picos de
tempo em torno de 50% de pixels brancos, melhorando drasticamente para baixa porcentagens
e para altas porcentagens em torno de 90%. No entanto, para acima de 90% de pixels brancos
o método apresentou outra queda na eficiéncia, como mostra a Figura 4.5. O mesmo tipo de
comportamento nao foi verificado no teste dos quadrados: para todo angulo fixo a curva foi
monotona, sendo mais baixa para baixas porcentagens de pixels brancos.

Em relagao ao angulo, o método também foi o menos estavel. Para as imagens da linha
inclinada, o método apresentou maxima velocidade em torno de 0° e 45°, sendo bastante lento
fora desse intervalo, principalmente para os angulos entre 60° e 80°. Ksse fato também foi
verificado no teste dos quadrados aleatérios com tais inclinagoes e com porcentagens de pixels

de interesse inferior a 80%, como mostra a Figura 4.8(e).






Capitulo 5

Conclusoes e Perspectivas

Neste trabalho, os principais algoritmos avancados de Transformada de Distancia Euclidiana
foram descritos, implementados e comparados de forma inédita. Os testes empiricos mostraram
a grande variacao no desempenho dos algoritmos de TDE em relagao ao conteido da imagem.
Nenhum método se mostrou definitivamente mais rapido em todos os casos testados.

O método de Maurer mostrou ser a melhor opgao dentre os algoritmos estudados. Apresen-
tou um excelente desempenho relativo na maioria dos testes, com certeza o desempenho mais
independente do conteiddo da imagem. A descricdo fornecida nesta monografia contribui para
seu melhor entendimento, e a implementagao de cddigo livre realizada durante este mestrado
também contribuird para uma maior adocao deste algoritmo de TDE.

Saito pode ser considerado uma boa alternativa ao algoritmo de Maurer. Apesar de ser
O(n?), mostrou um desempenho relativo excelente para todos os casos diferentes do pior caso.
Além disso, o algoritmo é de facil implementagao, sem duvida o menos complexo de todos os
algoritmos considerados nesta monografia. Sua extensao ao 3D ¢ imediata.

A grande surpresa nestes estudos foi o desempenho de Cuisenaire, que foi abaixo do esperado.
Os testes apontaram erros nos mapas produzidos pela implementacao testada, mas ainda nao se
sabe se o erro é tedrico. Uma vantagem importante de Cuisenaire é a possibilidade imediata de
gerar a TDE até uma distancia maxima apenas.

Os algoritomos de Eggers e Lotufo-Zampirolli mostraram um desempenho inferior ao de
Saito. Ambos sao bastante dependentes do conteido da imagem, e os testes confirmaram suas
complexidades O(n?).

No geral, os algoritmos de varredura independente se mostraram mais rapidos e faceis de

implementar que os demais algoritmos testados.

5.1 Contribuicoes
As principais contribuicoes deste trabalho s&o:

e Levantamento bibliografico atualizado, extenso, comentado e categorizado. Uma base

eletronica de referéncias categorizadas e revisadas foi montada pelo aluno, e serad divulgada
61
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quando o artigo relacionado a esta dissertacao for aceito para publicacao.

Descricao dos algoritmos de maneira uniforme e mais conceitual que aquela realizada
pelos autores originais. Espera-se, também, que a explicacao dos algoritmos dada neste
trabalho tenha elucidado passagens obscuras dos artigos originais. As descrigoes dos algo-

ritmos de Maurer, Cuisenaire e IFT sao contribuigoes inéditas e especialmente relevantes.

Validacao dos algoritmos de TDEs. Ainda nao havia sido realizado um estudo inde-

pendente de validacao dos algoritmos recentes de TDE.

Implementacao confiavel de TDEs. O cédigo em linguagem C, a ser disponibilizado
em software livre, aumentara ainda mais a aplicabilidade e confiabilidade dos métodos de
TDEs.

Implementacao acessivel de TDEs. Foi desenvolvida uma interface amigavel para o

Scilab de métodos recentes e confidveis [50], a qual serd divulgada em breve.

Caracterizagao dos principais métodos TDEs, realizado por um estudo empirico e

tedrico de suas propriedades.

Fornecimento de algoritmos mais confiaveis e comprovadamente eficientes para

resolver nao s6 a TDE, mas também e outros problemas baseados em propagacao FEikonal.

Potencial para futuras contribuigoes tedricas, tais como demonstragoes de propri-
edades e conjecturas nas teorias dos algoritmos de TDE e o desenvolvimento de novos
métodos. Os experimentos forneceram evidéncia para comportamentos e conjecturas a

serem provados futuramente.

Metodologia 1itil e extensivel para comparar algoritmos de TD. A experiéncia
adquirida neste trabalho ajudard, sem duvida, na avaliacao de novos algoritmos e dos que
nao foram abordados. Algoritmos relacionados — que utilizem outras métricas e outros

dominios — também podem ser avaliados com uma metodologia semelhante.

A validagao de novos algoritmos foi facilitada. Espera-se que novos algoritmos de
TDE sejam facilmente validados, dada a metodoligia e disponibilidade da implementagao

de TDEs proporcionados por este trabalho.

A listagem inédita de dados sobre erros para vizinhancas maiores que 31 x 31
na Tabela 2.1. Isso permite aplicar o método a vizinhangas maiores que originalmente
possivel usando as tabelas originalmente publicadas. Também foi constatado que a linha
3 estd errada tanto na tese como no artigo de Cuisenaire [43, 6]. A linha 16 foi publicada
com erro apenas na tese de Cuisenaire, mas esta correta em seu artigo. Como a Tabela 2.1
é utilizada diretamente pelo algoritmo de Cuisenaire, essas constatacoes influenciam a

exatidao do método de Cuisenaire.
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Espera-se que este trabalho seja amplamente ttil para a comunidade de geometria e visao

computacionais, ja que a TDE ¢ a base de diversos outros operadores, técnicas e aplicacoes.

5.2 Desenvolvimentos Futuros

Diversas atividades decorrem naturalmente do presente trabalho, dentre elas:

e Extensao para outros problemas. Por exemplo, os melhores métodos devem ser es-
tendidos para a propagacao de rétulos, permitindo o célculo de diagramas de Voronoi

discretos, eixos mediais multi-escala, dentre outros.

e Extensao para outros dominios. TDs podem ser estendidas para solucionar diver-
sos problemas importantes, como planejamento de trajetérias minimas em dominios nao-

convexos ou em superficies.

e Extensao para outras métricas. As idéias expostas neste trabalho podem eventual-
mente serem aplicadas para outras métricas, inclusive métricas geodésicas que levam em
conta niveis de cinza ou cor. Desta forma, pode-se pensar utilizar as idéias das TDEs
rapidas para problemas como segmentacao de imagens, da mesma forma como ja é feito
com a IFT.

e Avaliacao empirica dos principais métodos em 3D. O processamento de imagens
volumétricas tem sido cada vez mais comum. Por envolver uma enorme quantidade de

dados, a eficiéncia das TDEs em 3D é ainda mais importante que para imagens 2D.

e Inclusao do fastmarching [87] no estudo comparativo realizado neste trabalho. Trata-

se de uma técnica bastante utilizada, modelada por equagoes diferenciais parciais.

e Estudo tedrico aprofundado dos melhores algoritmos. E importante demonstrar pro-
priedades ainda nao provadas, ou ao menos estudar detalhadamente as demonstragoes de

tais propriedades, validando-as. Deve-se realizar uma analise algoritmica detalhada.

e Descobrir as causas do comportamento empirico. Por exemplo, deve-se descobrir

por que o método de Cuisenaire apresentou erros.

e Incorporar mais imagens teste. A tunica imagem real testada foi a das bordas de
Lenna. Deve-se repetir o teste para bordas de outras imagens reais. Para tanto, serd
importante determinar tipos de imagens a serem testadas e verificar o comportamento

para representantes de cada tipo.

e Incorporar outros métodos no teste. Por exemplo, poderia ser incluido na com-
paragao os métodos nao-euclidianos Chamfer de Borgefors [42, 24] e o método inexato de
Danielsson [19]. A nova comparagdo poderia envolver esses dois algoritmos e apenas os

métodos de Maurer e Saito.
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e Mostrar formalmente que o método de Shih [9] estd errado. Caso contrério,

compari-lo com os métodos de Maurer e Saito.



Conquistas Alcancadas no Mestrado

Foi escrito um artigo [88] sobre a toolbox SIP desenvolvida pelo autor [50]. O artigo foi aceito
para publicagdo na Linux Journal. Um artigo em forma de Survey relativo a este trabalho de
mestrado estd sendo finalizado e sera submetido para revista internacional. O autor deste traba-
lho conseguiu uma bolsa do CNPq para realizar doutorado na Brown University, EUA. Como a
bolsa tem inicio em Setembro de 2004, este projeto de mestrado terminou mais cedo que o pre-
visto. A duragao do mestrado foi de 1 ano: 6 meses matriculado, juntamente com 6 meses como
aluno especial. Nos EUA, o autor deverd continuar sua pesquisa em andlise de formas, dando
continuidade ao presente trabalho no dmbito mais geral de evolugdo de fronteiras. As técnicas
aqui estudadas serao aplicadas e estendidas, juntamente com técnicas de equacoes diferenciais
parciais, para resolver problemas em analise de imagens. Tais problemas vao desde a TD, es-
queletos e dimensao fractal, até segmentacao, busca de trajetorias mais curtas e filtragem de

ruidos. Pretende-se manter uma cooperacao bastante proxima com os pesquisadores brasileiros.
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