Capitulo 3

Padroes de Algoritmos da

Erosao

No capitulo anterior foi apresentada a teoria de operadores elementares
caracterizados por fungoes estruturantes. Como exemplo, foram definidos
operadores no reticulado das imagens binarias e no reticulado das imagens
em niveis de cinza. Uma importante propriedade desses operadores é a de-
composi¢ao de funcao estruturante.

Dando continuidade aos estudos de operadores morfoldgicos, sera apresen-
tada neste capitulo a erosao caracterizada por fungoes estruturantes focando
as implementacoes. Assim, serao usados trés padroes de algoritmos: paralelo,
seqiiencial e por propagacao.

Existem resultados na morfologia matematica para a decomposicoes
6timas de fungoes estruturantes [HAS00]. Porém, serao apresentadas nesta
tese apenas algumas decomposigoes para a viabilidade da transformada de
distancia usando erosoes.

No proximo capitulo serao classificados os principais algoritmos da trans-
formada de distancia usando as erosoes paralela, seqiiencial e por propagacao

definidas a seguir.
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3.1 Padrao paralelo

Sera apresentado nesta secao o padrao paralelo, onde a ordem de

varredura na imagem nao influencia no resultado obtido.

3.1.1 Erosao paralela

Sera apresentada a seguir a caracterizacao da erosao morfoldgica por

funcdo estruturante no reticulado K* das imagens em niveis de cinza.

A erosao por uma funcao estruturante, definida na Equacgao 2.5, pode ser

reescrita pelo Algoritmo 4.

Algoritmo 4 Erosao paralela
e: KEx 7P — KF

€<f, b) - gb(f)

Vx € E // em paralelo
eo( (@) = Nyyenorelf(y) — bly —2)};

Observe que este algoritmo é genérico, isto é, independe da dimensao e

do tipo da imagem.

A notagao utilizada para representar os algoritmos neste documento é a
descrita na Secao 2.5. Esta notacao é semelhante a notacao Z e é possivel
gerar codigo a partir destes algoritmos. Isso serd descrito com detalhes no

Apéndice A — Ambiente mmil.
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3.1.2 Decomposicao paralela de funcao estruturante

A aplicacao direta do Algoritmo 4 por uma funcao estruturante “grande”?

ba, apresentado na Subsecao 3.1.1, é ineficiente em maquinas seqiienciais.
Uma solugao é a decomposicao de funcao estruturante grande em funcoes
estruturantes “pequenas”, como apresentada mais adiante nesta secao. Para
justificar esta afirmacao, considere as préximas definigoes.

Sejam B; C E®E contendo a origem e b; € Z5 ondei = 1,...,k. Entdo
a soma de Minkowski em niveis de cinza de b; por b; [Ser82, SM92] é definida
como % Vz € B; @ B;,

(b @ b;)(x) = max{b;(y) + bj(x —y) : y € (B; + )}, (3.1)

onde j =1,...,k e B; ® B; é a soma de Minkowski em conjunto® (imagens
bindrias), veja Figura 3.1.
Como conseqiiéncia, é possivel fazer a soma de Minkowski generalizada

em niveis de cinza como segue:

bg =b1 @ Dby, (3.2)
onde by, - -+ , by sao fungoes que decompoem bg. Quando existe um b tal que,
bg=b® - Db, (3.3)

k

LComo apresenado no Secao 1.2, dizemos fungao estruturante “grande” (por exemplo,
com o tamanho do dominio equivalente a duas vezes o da imagem a ser processada) e
funcao estruturante “pequena” (por exemplo, 3 x 3, 1 x 3 ou 1 x 2) que decompde a fungao
estruturante “grande”.

20bserve que nesta parte B; ndo é a translacao de B por ¢, mas apenas a notacao usual
de um conjunto qualquer.

3Note que é usado o mesmo simbolo para soma de Minkowski para imagens bindrias
(representada por letras maiusculas) e para imagens em niveis de cinza (representadas por
letras mintsculas).
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Figura 3.1: Soma de Minkowski em niveis de cinza, onde as origens estao no
centro de cada funcao estruturante.

é escrito simplesmente b = kb.

Uma propriedade da erosao é [Ser82, SM92]:

eve (f) = b (-~ (e, () ---)- (3.4)

Note que é mais eficiente trabalhar com a decomposicao de bg em
erosoes paralelas. Isto também se aplica para os padroes seqiienciais e por
propagacao, como serao apresentados nas proximas secoes. Por exemplo, seja

be = kb; de dimensao 3 x 3 e f de dimensao n x n. Entao e, (f) requer
(2k +1)(2k + 1)n* = (2k + 1)*n?
acessos & memoria, enquanto &, (- - - (€5, (f)) - - ) requer 9kn? acessos.

A Figura 3.2 ilustra um exemplo de aplicacao da erosao paralela de uma

imagem f por uma funcao estruturante b.
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Figura 3.2: Tlustragao da erosao paralela ,(f) da imagem de entrada f pela
funcao estruturante b, com origem no centro.



32 CAPITULO 3. PADROES DE ALGORITMOS DA EROSAO

3.2 Padrao seqiiencial

Sera apresentado nesta secao o padrao seqiencial. A principal caracte-
ristica deste padrao é a sua eficiéncia pois basta varrer uma imagem duas
vezes para conseguir bons resultados. Este tipo de algoritmo é conhecido na
literatura desde a década de 60 [RP66, Dia69, Dan80, YTF81, WB88, WB92,
WHCR95, BHJ97, D’O01]. Como foi visto na se¢ao anterior, nos algoritmos
paralelos os pixels sao processados independentemente da ordem de varredura
da imagem, dependendo apenas dos valores dos pixels da imagem de entrada e
da vizinhanca usada. Nos algoritmos seqiienciais a imagem de saida depende
nao somente dos pixels da imagem de entrada, mas também dos valores

calculados anteriormente e da ordem de varredura na imagem.

3.2.1 Erosao seqiiencial

Sera apresentada nesta subsecao a erosao morfologica caracterizada por
funcoes estruturantes no reticulado K* das imagens em niveis de cinza. Os
operadores que serao apresentados sao diferentes daqueles vistos até agora
no que diz respeito a ordem de varredura da imagem e na forma de decompor
a funcao estruturante.

Algoritmos seqiienciais podem ser classificados conforme a ordem de
varredura dos pixels acessados de uma imagem. As duas ordens mais co-
muns sao as raster e anti-raster, como exemplo, veja Figuras 3.3a e 3.3b,
respectivamente?.

Considere uma imagem f com dominio E C Z X Z de dimensoes m X n =
|E|, onde m é a largura ou o niimero de colunas da imagem e n é a altura ou o

nimero de linhas da imagem. Um pizel em E é denotado pelo par ordenado

4D’Ornellas chamou esta varredura raster e anti-raster e varredura horizontal,
definindo também a varredura vertical [D’0O01].
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Figura 3.3: Ordem de varredura em uma imagem de duas dimensoes: (a)
raster horizontal e (b) anti-raster horizontal.

(1,j),onde 0 <i<m-—-1e0<j<n-—1.

No caso de uma varredura horizontal em uma imagem f, a ordem raster
¢é definida como uma visita aos pixels de f da esquerda para a direita e de
cima para baixo, isto é, {(0,0), (0,1),---,(0,n—1), (1,0),(1,1),---,(1,n—
1), -+ ,(m—=1,0),(m—1,1),--- ,(m —1,n — 1)}, veja Figura 3.3a. Esta
seqilencia é definida como ST = {0,--- ,mn — 1}. A varredura na ordem
anti-raster em f é definida na direcao inversa, da direita para a esquerda
e de baixo para cima, isto é, {(m — 1,n —1),(m — 1,n — 2),--- ,(m —
1,0),---,(0,n —1),(0,n — 2),---,(0,0)}. Esta seqiiencia é definida como
S~ ={mn—1,---,0}, veja Figura 3.3b.

Existe uma bijecao ¢ : E — ST, definida por ¢ (i,j) = in + j, onde
(1,7) € E e n é a largura da imagem. Uma fungao inversa de ¢* é dada por
() (r) = (|r/n],r rem n), onde r € {1,2,...,|ST|}, [r/n] é a divisao
inteira e r rem n é o resto da divisao de r por n, respectivamente.

Dado um elemento estruturante B C E & E com origem, seja BT uma
vizinhanga para a ordem raster e seja B~ uma vizinhanca para a ordem anti-
raster. Considerando o centro de B como o centro dos eixos de coordenadas
cartesianas (i,7) € E, onde i é a abscissa (posigdo para direita) e j é a

ordenada (posigao para baixo), como ilustrados na Figura 3.3a, seja: BT =
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{(i,j) € B|j > 0ousej = 0entao i > 0}. Similarmente B~ = {(i,j) €
B|j<0ousej=0entao i <0}. Note que BT UB~ = B. Similarmente,
igual decomposicao pode ser aplicada para uma funcao estruturante b € Z5,
isto é, bt € ZP" e b~ € ZB™. Um exemplo desta decomposicio é mostrada
na Figura 3.4. Isto significa que qualquer fun¢ao estruturante com dominio
em E & E com origem pode ser decomposta em fungoes estruturantes raster

e anti-raster.

b b

Figura 3.4: Exemplos de funcoes estruturantes utilizadas nas varreduras
raster e anti-raster.

Seja eerr(f) a erosao seqiencial na ordem raster, como definida na

Equacao 2.5, porém colocando os resultados parciais na prépria funcao f.

De forma mais precisa: para x € E na ordem raster,

g () (@) = min{e, (f)(y)~bly — =) : y € B NE}. (3.5)

Analogamente, seja €,_(f)(x) a erosio seqiiencial na ordem raster de f,

definida como: para x € E na ordem anti-raster,

& (f)(w) = min{e,_ (f)(y)—bly — =) 1y € By NE}. (3.6)



3.2. PADRAO SEQUENCIAL 35

Baseados nas Equacoes 3.5 e 3.6 acima, serao apresentados os algoritmos
da erosao seqiencial na ordem raster e da erosao sequencial na ordem anti-
raster, Algoritmos 5 e 6, respectivamente. Nestes algoritmos os conjuntos
seq ST e seq ST representam as varreduras raster e anti-raster, respectiva-
mente. De forma andloga é definida a dilatacao seqiiencial e por este motivo

nao sera apresentada aqui.

Algoritmo 5 Erosao seqiiencial na ordem raster
et KEx KP" — K

et (f,0%) = 5, (f)
5;+(f) = f;

Vr € seq ST // seqiiencial raster

- (N@) = Ayyeprepler (H) = 07y — 2)};

A Figura 3.5 ilustra uma iteragao intermediaria da erosao seqiiencial na
ordem raster, e, (f)(z), da imagem de entrada f pela fungao estruturante

b*™. O pixel z, que estd sendo processado, é o em negrito e estd recebendo o
valor 1= A{0—(—1),1—(=1),2=(=1),0—(-1),5—(0)} = &5 (f)(=).

Algoritmo 6 Erosao seqiiencial na ordem anti-raster
e KEx KB~ — KE
e (f,07) =¢,-(f)

e-(f) =1
Vo € seq S~ // seqiiencial anti-raster

Ep- (f)(z) = /\VyGB;ﬂE{gb_(f)(y) — b (y—2)}
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Figura 3.5: Tlustracao de uma iteragao intermedidria da erosao seqiiencial
raster, £ (f)(x), daimagem de entrada f pela funcao estruturante b*, com
origem em negrito. O pixel x, que estda em negrito com valor 1, é o que estd
sendo processado.
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3.2.2 Decomposicao seqiiencial de funcao estruturante

De forma andloga ao ocorrido nos algoritmos paralelos, a aplicacao direta
da erosao por uma funcao estruturante grande bg € ineficiente. Contudo,
é possivel fazer a decomposi¢io sequencial da func¢do estruturante bg para
obter implementagoes rapidas, como apresentado a seguir.

Um resultado de Rosenfeld e Pfaltz [RP66] é apresentado no teorema a

seguir:

Teorema 3.1  Aplicar um operador seqiiencial com uma vizinhanca local
em uma tmagem f € equivalente a aplicar uma sequéncia de transformacaoes

paralelas com igual vizinhanga local em f. (]

A prova deste resultado pode ser vista no apéndice do trabalho [RP66] e
algumas aplicagoes serao apresentadas a seguir, mais especificamente, serao
apresentados casos onde se obtém a equivaléncia entre as erosoes paralelas e

sequenciais.

Primeiro caso: &y, (f) =, (f) Ae)i (f)

Seja b uma funcao estruturante qualquer contendo a origem b, com o
valor zero. Para o caso de b, ser diferente de zero, basta subtrair b de b,

(b=0—1,) e nos dois lados da igualdade acima calcular a erosao por b,:

e, (06 () = &, (e,- (f) Ay (f)).

Seja b = b" V b~ a decomposicao de b nas ordens raster b* e anti-raster
b~. Observe que as origens de b™ e b~ também tém valores zeros.
Seja uma funcdo estruturante estdvel uma fungdo que nao muda dentro

de uma janela finita:

kb= (k + 1)b, (3.7)
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por exemplo, dentro da janela k x k.

Sejam b e b~ funcoes estruturantes estéveis, f € KE e
b =k(bT Vb)) =kb"V kb, (3.8)
entao,

eve (f) = ervrvrs- () = erpr (f) New-(f) = - (f) A e (f)- (3.9)

Assim, a erosao paralela g, (f) pode ser obtida pelos algoritmos raster
e anti-raster €, (f) e €/, (f), para uma fun¢ao estruturante qualquer. A
Figura 3.6 ilustra esta equivaléncia para uma fungdo estruturante unidi-
mensional. Na figura sao ilustradas a imagem de entrada f de tamanho
1 x 10; a funcao estruturantes b de tamanho 1 X 5 com origem no centro; a
erosao raster €, (f) e b™; a erosdo anti-raster e, (f) e b™; e a equivaléncia
ewrvin-(f) = e (f) A e, (f), com bg = kbT V kb~. Foi utilizado neste
exemplo k£ = 10.

A desvantagem desta equivaléncia esta nas funcoes estruturantes bidimen-
sionais, onde ocorre o inconveniente ilustrado na Figura 3.7. Observe que na
uniao bg = 2b~ V 2b™ existem dois espacos em branco, que possuem valores
—o00. Este problema se propaga com o aumento das somas de Minkowski.
Assim, nao é possivel calcular a TD utilizando esta equivaléncia.

Outra ilustracao da equivaléncia para o caso bidimensional é apresentada
na Figura 3.8. Na figura sao ilustradas a imagem de entrada f de tamanho
10 x 10, com os niveis de cinza gerados de forma aleatéria®; a funcao estru-
turantes b de tamanho 3 x 3, também com niveis de cinza gerados de forma
aleatoria e com origem no centro; a erosao raster Eg: (f); a erosao anti-raster
g,-(f); e a equivaléncia gy (f) = €1 (f) A, (f), com bg = kbT V kb~

Foi utilizado neste exemplo k = 27.

4 N . . . . z . . .
°Observe que a direita de cada imagem possui uma escala dos niveis de cinza existentes
em cada imagem.



3.2. PADRAO SEQUENCIAL 39
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Figura 3.6: Ilustracao da equivaléncia entre algoritmos paralelos e seqiienciais
para fungoes estruturantes unidimensionais.



40 CAPITULO 3. PADROES DE ALGORITMOS DA EROSAO

-1 -1]|-1 -1]-1]|-1
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Figura 3.7: Tlustracao da patologia ocorrida no primeiro caso da equivaléncia
das erosoes paralelas e seqiienciais usando bg = 2b~ V 2b™. Os espacos as-
sumem —o0.



3.2. PADRAO SEQUENCIAL 41

Como sugestoes para pesquisas futuras, seria interessante estudar a
relacao entre k e as dimensoes e niveis de cinza de f e b, e nao simples-
mente assumir k suficientemente grande ou tendendo para o infinito para

obter a equivaléncia entre erosoes paralelos e seqiienciais®.

Segundo caso: &, (f) =&, (/5 (f))

Neste segundo caso, s existe uma funcgao estruturante paralela equiva-
lente para funcoes estruturantes estdveis (que nao mudam dentro de uma

janela finita). Quando isto ocorre, também vale a igualdade:
bg = kb=kb" @ kb~. (3.10)

Como estudo de casos de fungoes estruturantes estaveis, veja a seguinte
definicao.

Seja 2p < g < p < 0 conforme a funcao estruturante b mostrada na
Figura 3.9 [Bor86], entao

e () =cene(f) e () =en-(/)

Portanto, é possivel obter um operador paralelo equivalente a dois operadores

seqiienciais. Por exemplo, seja k£ a maior distancia possivel numa imagem

f € [0,k]E. Se bg = kb, entdo

ew(f) = enprav) (f) = emrar—(f) = e (e (f)) = g,- (g5 (f)). (3.11)

Assim, a erosao paralela e, (f) pode ser obtida pelos algoritmos raster e anti-

raster €, (g5 (f)), para uma fun¢ao estruturante definida pela Figura 3.9.

6Um trabalho interessante que estuda as condicdes para que dilatacoes e erosdes em
espago-escala morfoldgico sejam idempotentes foi realizado por Leite e Teixeira [LT00].
Neste trabalho também existe um resultado para o niimero de iteragoes necessarias, entre
escalas, para que a idempoténcia seja calcula. Este resultado seria o ponto de partida para
determinar a relagao entre k e as dimensoes e niveis de cinza de f e b.
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Figura 3.8: Ilustracao da equivaléncia entre algoritmos paralelos e seqiienciais
para funcoes estruturantes bidimensionais.
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q|lp|q

p|O0|p

qlp|q
b

Figura 3.9: Funcao estruturante b para a Equagao 3.11, onde 2p < ¢ < p < 0.

As funcoes estruturantes estaveis sao apropriadas para calcular a TD e

serao estudas com detalhes no préximo capitulo.

3.3 Padrao por propagacao

Algoritmo por propaga¢ao é um outro padrao muito estudado devido a
boa eficiéncia dos algoritmos [VV88, Vin92, Vin93, BHJ97, FLA01, D’O01].
Como introduzida na Segao 1.2, a idéia deste padrao é processar apenas al-
guns pixels, inseridos em uma estrutura de dados, como fila, conjunto ou fila
hierdrquica. Com isso, o algoritmo coloca apenas os pixels que potencial-
mente influenciam no resultado da operagao nesta estrutura. Um trabalho
interessante de Vliet e Verwer [VV88] descreve o padrao por propagagao
para erosoes, dilatacoes e esqueletos, porém nao possui o formalismo usado
em morfologia matematica.

O padrao por propagacao é ttil apenas em casos de operagoes sucessivas,
onde uma funcao estruturante bg pode ser decomposta como bg = b1 ®- - -Bby,
eby > -+ > br. Quando isto ocorre, é equivalente fazer uma operacao usando
be ou uma seqiiéncia de operagoes usando os b.s.

Este padrao por propagacao possui caracteristicas dos padroes paralelo e
seqilencial, apresentados anteriormente. Do padrao paralelo, possui a carac-
teristica de poder ser implementado numa arquitetura paralela para os pi-
xels de propagacao. Para o padrao seqiiencial, em vez de possuir varreduras

raster e anti-raster, o padrao por propagacao é formado por uma seqiiéncia
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de padroes paralelos.

Como exemplo, é possivel computar a TD usando sucessivas erosoes por
propagacao com as fungoes estruturantes decompostas. Para este caso parti-
cular, apés a criagao da fronteira, o algoritmo entra num laco que sé termina
quando o mesmo estiver vazio. Dentro deste laco, um pixel por vez é retirado
da fronteira para analisar seus pixels vizinhos e decidir quais destes vizinhos
irao entrar numa nova fronteira. Este processo se repete até nao existir
nenhum conjunto fronteira. Os detalhes deste processo sao apresentados no

préximo capitulo.

Vincent [Vin92] abordou o problema de varredura por propagagao
de forma diferente, definindo os algoritmos baseados em contorno e
subdividindo-os em duas familias: os algoritmos por propagac¢ao chains and

loops e os algoritmos por propaga¢ao baseados em fila [Vin92].

Nos algoritmos por propagacao chains and loops, propostos em 1989 por
Schmitt [Sch89], os vetores elementares que contornam a fronteira de uma
imagem bindria sao armazenados. As transformacgoes ocorrem usando esses
vetores através de regras de propagacao. Essas regras sao determinadas
por angulos formados pelos pares de vetores elementares adjacentes. Por
exemplo, para a grade hexagonal existem seis regras para o operador de di-
latacao [Vin92|. Portanto, ndo é necesséario percorrer toda a imagem para
saber quais pixels propagar, mas sim percorrer a fronteira dos objetos da

imagem e verificar nas regras quais pixels sao propagados.

Esse processo tem o mesmo principio ocorrido no padrao por propagag¢ao
usado neste documento, ou seja, percorrer apenas a fronteira dos objetos.
Porém, a diferenca entre estes dois padroes é que no padrao por propagacao
percorrem-se os pixels que contornam os objetos, colocando-os em uma es-
trutura de dados e entrando em um laco que analisa os vizinhos destes pi-
xels. Estes vizinhos sao determinados pela funcao estruturante. No padrao
chain and loop nao existe a nocao de vizinhanca de um pixel definida por

uma funcao estruturante, o que dificulta ou impossibilita as transformagoes
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genéricas ocorridas. Por exemplo, o numero de regras para cada operacao

cresce consideravelmente com o aumento da vizinhanca.

Na familia de algoritmos por propagacdo baseados em fila, definida por
Vincent [Vin92], os pixels de fronteira dos objetos em imagens sdo armazena-
dos em uma estrutura de dados de fila FIFO — First-In-First-Out. Esta es-
trutura possui os métodos de incluir um pixel no final da fila, remover um
pixel do inicio da fila e verificar se a fila esta vazia. Esta familia de algoritmos
baseados em fila também foi usada por D’Ornellas [D’O01].

O uso de filas FIFO é uma otimizacao da varredura por propagacao para
casos particulares onde é possivel trabalhar com a mesma imagem de entrada
e saida e com operagoes idempotentes. Estes pontos serao detalhados na
Subsecao 4.3.3.

As maiores contribuicoes desta tese, no que diz respeito ao estudo de
padroes de algoritmos, foram alcancadas para o padrao por propagac¢ao, onde
foram obtidas implementacoes simples e eficientes de algoritmos da TD re-
portados na literatura. Além disso, estas implementagoes foram construidas
através dos operadores elementares de morfologia matematica usando ape-
nas um conjunto para armazenar a fronteira, como serao apresentadas no
proximo capitulo. No final dessa se¢ao é apresentado a condigao para o uso

de sucessivas erosoes por funcoes estruturantes nao crescentes.

3.3.1 Erosao por propagacao

Sera apresentada nesta subsecao a erosdo por propagacao caracterizada
por funcao estruturante. Nao sera apresentada a dilatacao por propagagao,
pois é semelhante a erosdo e foi defina por Barrera e Hirata [BHJ97].

Seja f € K® e B C E® E com origem. A fronteira de propagagao,

ou simplesmente fronteira, da erosio de f por b € ZP ¢é o conjunto I(f,b)



46 CAPITULO 3. PADROES DE ALGORITMOS DA EROSAO

definido por:

o(f,b) ={x € E: 3y € By, f(y) > f(2)=b(z —y)}. (3.12)

No Algoritmo 7 é apresentado o computo da fronteira de f usando uma
vizinhanga definida pela fungao estruturante b. Esta fronteira é armazenada
no conjunto U, valor de saida de 9(f,b). Observe que antes de inserir um
pixel no conjunto de fronteira, é feita uma verificacdo para que o pixel nao

seja inserido mais de uma vez desnecessariamente.

Algoritmo 7 Fronteira
0: KExZP —E
of,b)=U

U = 0;
Ve e E
Vye B, NE
if f(y) > f(x)=b(z—y)ex ¢ U
U=UU{z};

A erosao por propagacdo de f por b € ZB é definida como:
Ve € 0(f,b), Vy € B, NE,

ey (f)(y) = min{f(z)=b(z —y)}. (3.13)

No Algoritmo 8 é apresentado o cédigo que calcula a erosao por propagagao
e a nova fronteira tendo como entrada a imagem f, a funcao estruturante b
e a fronteira U calculada por 9(f,b). Um exemplo de erosdo por propagacao

¢ mostrado na Figura 3.10.
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Algoritmo 8 Erosao por propagacao
e KEXZB XE — KEXE
e’ (f,b,U) = (9,U")

9=1r;

U =0;

Ve elU

Vye B,NE
if g(y) > f(z) — b(z —y)
9(y) = f(x) = bz —y);
ify¢ U
U'=U"U{y};

3.3.2 Decomposicao por propagacao de funcao estru-

turante

De forma analoga ao ocorrido nos algoritmos paralelos e seqiienciais, a
aplicacao direta da erosao por uma funcao estruturante grande b € inefi-
ciente. Contudo, é possivel fazer a decomposicao por propagacdao da fungao
estruturante bg para obter implementacoes rapidas, como apresentada a
seguir.

E possivel generalizar o Algoritmo 8 da erosdo por propaga¢ao usando
uma seqiiéncia de erosoes com funcgoes estruturantes nao crescentes, isto é,
satisfazendo o critério by > by > - -+ > by, onde a relagao de ordem ¢é definida
pelo reticulado Z?, onde B; C E®E com origem. Esta erosdo por propagagao

generalizada é mostrada no Algoritmo 9.

A condigao para que o Algoritmo 9 seja valido é que a fronteira calculada
na iteracdo i com o uso de b; deve conter (por excesso) a fronteira associada

a b;y1, pois ela serd usada no célculo da erosao por b;y1: 9(g,b;) > 9(g, biv1).

A fronteira de f em relacao a funcao estruturante b; pode ser escrita



48 CAPITULO 3. PADROES DE ALGORITMOS DA EROSAO

Algoritmo 9 Erosao por propagacao generalizada
eP . KE x 7B x 7P x .. x 7P — KF
Epg(f’ blab2> U 7bk) =g

g=1r
U=0(fb);
Viell, -kl

(ga U) = Ep(gabi7 U)7

como:
Af.b) = (Fob)—f <=
(fobi—f) =2 (fObn—f) =
f® Bz > f@ Zv7z'+1 <~
bi > bi,

que é a condicao para que o Algoritmo 9 seja valido. No caso em que a
erosao é idempotente este algoritmo é aplicado até a estabilidade. Quando
isto ocorre, é possivel obter a TD, como sera visto no préximo capitulo.

Observe que a fronteira usada na erosao por propagacao é formada pelos
pixels que tém pelo menos um vizinho que vai ser erodido.

Analisando numa imagem bindaria, a fronteira é formada pelos pixels
do fundo que tém pelo menos um vizinho pertencente a um objeto, como
ilustrado na Figura 3.10. A fronteira usada na dilatacdo é formada pelos
pixels do objeto que tém pelo menos um pixel de fundo. Outras operacoes
morfoldgicas, como abertura e fechamento, podem ser computadas usando
as erosoes e dilatacoes por propagacao, porém tomando o devido cuidado
para nao trocas as fronteiras. Segundo Vliet e Verwer [VV88] as rotinas para
trocar uma fronteira da erosao para uma fronteira da dilatacao e vice-versa
sao facilmente construidas.

Como sugestoes para trabalhos futuros, seria interessante implementar
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Figura 3.10: (a) Imagem de entrada f, onde o valor entre colchetes pertence
a fronteira O(f,by); (b) erosdo por propagagao por by, onde os pixels entre
colchetes pertencem a nova fronteira d(ey, (f),bs). bs é a métrica city-block
definida no préoximo capitulo.

os resultados de Vliet e Verwer [VV88] também para imagens em niveis de
cinza, incluindo o trabalho da dilatacao por propagacao definida por Barrera
e Hirata [BHJ97].

3.4 Resumo do capitulo

Nesta se¢ao sera apresentado um pequeno resumo das principais carac-
teristicas dos estudos feito neste capitulo, no que diz respeito aos padroes de
algoritmos para a erosao morfolégica. A extensao para a dilatacao é analoga.

A Tabela 3.1 resume as caracteristicas dos padroes da erosao: as im-
plementacoes sao simples nos trés padroes, como foi apresentado neste
capitulo; na arquitetura, o padrao por propagacao pode ser implementado
em maquinas paralelas na erosao por uma fronteira, ou seja, é uma seqiiéncia
de algoritmos paralelos; a implementacao em hardware é complexa no
padrao por propagagao, pois exige uma estrutura de armazenamento para

a fronteira; considerando uma funcao estruturante constante, a eficiéncia
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paralela | seqiiencial | propagacao
implementacao simples simples simples
arquitetura paralelo | seqiiencial paralelo
hardware simples simples complexo
armazenamento nao nao sim
eficiéncia baixa alta alta
funcao estruturante | genérica restrita by > - > by
calcula a TDE sim nao sim

Tabela 3.1: Resumo dos padroes de algoritmos da erosao.

no caso paralelo apresenta complexidade linear com relagao ao ntimero de
pixels da imagem a ser processada, porém faz acessos desnecessarios (no
caso seqiiencial, esses acessos desnecessarios sao eliminados) e no padrao por
propagacao a complexidade é linear com relagao ao nimero de pixels da fron-
teira’; para melhorar a eficiéncia dos algoritmos foi realizada a decomposicao

de fungao estruturante nos padroes:

paralelo: se bg =b; @ - ® b = e (f) =€, (-~ (b, (f)) -+ +),
sequencial: equivaléncia restrita entre erosao paralela e seqiiencial:
o bg = kb V kb~ = b genérico, porém nao aplicavel a TD,

e bg = kb™ ® kb~ = b restrito, porém aplicavel a TD,

propagagao: sebg =01 ®--- @by eby >--- >

- gbc(f) = gbk("'(gln(f))"');

com estas restrigoes, apenas o padrao seqiiencial nao calcula a TDE, pois

nao suporta os b}s genéricos apresentados no préximo capitulo.

"A complexidade de sucessivas erosdes por propagacdo, Algoritmo 9, é mais dificil de
ser analisada usando fungoes estruturantes varidveis. Porém em casos particulares, como
para computar a TD nas métricas chanfradas definidas no préximo capitulo, é facil ver
que este algoritmo também é linear com relagao ao numero de pixel da imagem a ser
processada, pois um pixel é inserido na fronteira no maximo uma vez.
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