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RESUMO

O presente trabalho descreve uma proposta para a repgEgegeomeétrica de ima-
gens. Através da subdivisdo espacial adaptativa de umameaq triangulos, uma re-
presentagdo simplificada da estrutura da imagem pode sdaolibemonstramos que
a representacdo gerada é adequada para aplicacfes comuents®gio e a compres-
sdo de imagens. O método de segmentacdo de imagens desknfemvuso deste tipo
de representacdo para obter resultados robustos e compaataparados a outros mé-
todos existentes na literatura, e adequado para aplicacdes a deteccao, descricao e
codificacdo de objetos. Utilizando uma representacédo geicméemelhante a métodos
de modelagem de superficies, criamos um novo método de essdw de imagens que

apresenta vantagens em relacdo a outros métodos existamtespecial na compressao
de imagens sem perdas.

Palavras-chave:Representacédo de Imagens, Segmentacdo de Imagens, Compiessa
Imagens, Modelagem de Malhas.



A New Approach for Geometric Representation of Images Appkd to Segmentation
and Compression

ABSTRACT

In the present work, a geometric image representation appris described. A sim-
plified representation of the image structure has been rddathrough the adaptative
spatial image subdivision in triangles. We demonstraté tti@resulting representation
is suitable for applications such as image segmentationcangpression. This type of
representation enables to obtain more compact and rolgrsesgation results than those
obtained through other methods described in the literaBesides it is applicable in ob-
ject detection, description and coding techniques. A neagiencompression method is
also created by using a geometric representation similsutiace modelling techniques.
This new approach presents advantages when compared tiogxises, especially re-
garding to lossless image compression.

Keywords: Image Representation, Image Segmentation, Image Comprestsh Mod-
elling.
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1 INTRODUCAO

Com os avancos das diversas areas do processamento de insgensssidade de
novas formas de representacao se faz cada vez mais impoiavido a proliferacdo do
contetdo multimidia nos ultimos anos, usuarios desejanoquatelddo possa ser aces-
sado de acordo com suas proprias preferéncias. Além do apgisglhos portateis tém
apresentado um crescimento de popularidade e de recurdasjiasmando as pessoas
em relacdo ao acesso de conteudo multimidia a partir dgséesllaos. A capacidade
dos diversos dispositivos de visualizagdo de imagens wauwitb em termos de conecti-
vidade de rede, velocidade de processamento, limitacdéswidizacao e capacidade de
decodificacdo (TSENG; LIN; SMITH, 2004). A existéncia desnlies tdo heterogéneos
somada a grande variedade de fontes de dados, fazem commplementacao de siste-
mas universalmente compativeis que se encaixem em diardzisntes de uso se torne
um grande desafio.

Ainda, o advento da World Wide Web (WWW), bem como os avancoseaslogias
computacionais resultaram em uma explosédo de imagens genadas, armazenadas e
transmitidas. No entanto, 0s mecanismos de busca atu@mpermhitem que apenas bus-
cas textuais sejam feitas. A identificacdo de informacasaVié uma tarefa dificil e nor-
malmente ndo existem descricdes reconheciveis destedipmterial. Isto faz com que
seja necessario o desenvolvimento de sistemas de recapdéageados em contelido que
permitam aos usuarios procurar informacdes diretamerseést do conteado semantico
das imagens (HSIEH; GRIMSON, 2003).

Para alcancarmos estes objetivos, primeiramente deverowesrpneios de diminuir
a lacuna semantica existente entre o significado procuralds psuarios e a forma com
gue os dados sao organizados e armazenados. A represeafeagdmgens e videos ba-
seada em objetos é uma alternativa adequada para soluegiaatesafio e a atencdo da
comunidade cientifica para este tema vem crescendo sigrditente nos ultmos anos
(DIMITROVA et al., 2002; GEVERS, 2002). Padrdes para a coaifio de estruturas
de alto nivel semantico ja existem (NACK; LINDSEY, 2002a,lARTINEZ; KOENEN;
PEREIRA, 2002; MARTINEZ, 2002; TSENG; LIN; SMITH, 2004); notanto, ndo ha
unanimidade em relagédo a métodos que fagcam a ligacao erdaepestos de baixo nivel
e os de alto nivel em imagens ou videos. Isto se deve, em gparnige a independéncia
dos aspectos de processamento de baixo nivel, tais comoasiegao de imagens, em
relacdo aos aspectos semanticos de alto nivel. A falta dstexbdos métodos de baixo
nivel existentes € uma das principais causas para estalaeorntica, no sentido de que
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pequenas alteracdes em parametros internos dos métoda®ias fexternos (ruido, ilu-
minacéo) geram grandes mudancas no resultado final, no zuespieito ao significado
de alto nivel percebido pelos usuérios.

Os primeiros métodos de codificacdo sem perdas de imagenssergles aplica-
¢Oes de métodos da teoria de informacao para sinais 1D (HAIR;I952; GOLOMB,
1966), em versbes 2D. Métodos de compressao com perdasibassa transformadas
se tornaram populares, por apresentarem maior compaadacédormacao visual em
suas representacdes (PENNEBAKER; MITCHELL, 1993). Atuak®emelhorias con-
sideraveis no desempenho tanto da compressao com perddase gaecompressao sem
perdas estdo sendo alcancadas a partir de métodos quernofoemacéo de contexto e
caracteristicas singulares das imagens visando a redagi@dtidade de dados necessa-
ria para a reconstru¢do da imagem, como € o caso dos métaizaiba em segmentacao
(SHEN; RANGAYYAN, 1997; RATAKONDA; AHUJA, 2002), para compseao sem
perdas, e os métodos baseados em modelagem de malhas (DEMREBERT, 2000;
ZHAOYANG et al., 2001), para compressao com perdas.

O presente trabalho descreve uma abordagem de represedagéagens baseada
na modelagem de malhas triangulares. A malha é construidatia ge uma selegéo
adaptativa dos vértices com base em informac&o local, degdiferentes critérios. E
utilizada a Triangulacao de Delaunay (BERG et al., 1997), bemmoca Triangulacéo de
Delaunay com Restricdes (CHEW, 1987) para a formacéao dos tti@gQuando a Tri-
angulacédo de Delaunay com Restrices € considerada, as Baaleespeitadas durante a
construcdo da malha. S&o apresentados novos métodos densaggio e de compressao
de imagens, utilizando a representagéo por malhas triaregul

O meétodo de segmentacédo desenvolvido pode ser dividido esetapas. Na pri-
meira, é feito um mapeamento da representacédo baseada empgsra uma represen-
tacdo baseada em triAangulos homogéneos. Em seguida, udomigalassificacdo de
triangulos é aplicado, agrupando tridngulos semelhamesl&sses. Os triangulos per-
tencentes a um mesmo grupo sao unidos, gerando um conjumagides poligonais
como resultado.

As malhas triangulares também sé&o utilizadas para gerapresséio com perdas e
compressdo sem perdas. Neste caso, a imagem € vista comaipenfice a ser apro-
ximada por uma malha. Para uma compressao com perdas, agarasmetros para a
construcéo da malha séo codificados. Para a compressao iskms, [geerro de aproxima-
¢ao é codificado adequadamente e armazenado junto a malha.

O presente trabalho esta organizado da seguinte forma:piitulca2 séo discutidas
formas de representacdo geométrica de imagens. O capipi@8enta uma introducao
a segmentacdo de imagens, bem como uma revisdo de métodegnuensacdo encon-
trados na literatura. No capitulo 4 sdo apresentados ¢oeeuma revisdo de meétodos
da literatura para a compresséao de imagens com perdas e skas.gg¢ma nova proposta
para a representacdo geométrica de imagens, com sua aplemcsegmentacao e com-
pressdo de imagens € apresentada no capitulo 5. Resultgpdosrentais dos métodos
propostos para a segmentacéo e a compressao de imagensrbemamnparacdes com
métodos da literatura sao apresentados no capitulo 6. Nilocap sdo apresentadas as
conclusdes finais e perspectivas de trabalhos futuros.
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2 REPRESENTACAO GEOMETRICA EM IMAGENS: CON-
CEITOS E ESTADO DA ARTE

2.1 Introducao

O método mais comum e mais simples de representacdo de isn@gepartir de um
vetor bi-dimensional (i, ) de elementos chamadpixels Cada pixep de uma imagem
carrega informacéao de cor individual para a posicdo em qureb e encontra na ima-
gem, sendo gue esta informacéo de cor pode ser simplesnmenedar escalar relativo a
luminancia da imagem no ponto(imagens em tons de cinza), um vetor tri-dimensional
que define um ponto em algum espaco de cores qualquer (imagenss), ou ainda um
vetorn-dimensional que representa a energia eletro-magnéteagide no ponte em
diferentes bandas do espectro (imagens multi-espect@@)a pixel abrange uma area
igual da imagem e sdo igualmente espacgados entreEste tipo de representacio ndo
esta relacionada a qualquer caracteristica particulandeimagem e nao inclui qual-
guer informacdo semantica. Por isso, seu uso ndo € apromradarefas de analise e
processamento de imagens de alto nivel.

Muitas formas de representacdo foram propostas até hagefaeilitar a execucao
de tarefas de alto-nivel. Os chamados cédigos de cadeiaK BONLAVAC; BOYLE,
1999) sdo comumente usados para a descri¢cao de bordas s objeoutras linhas em
uma imagem com um pixel de largura. A borda é definida pelasieaadas de um pi-
xel de referéncia e uma sequéncia de simbolos corresp@sdeiinhas de uma unidade
de comprimento em varias direcdes pré-definidas. Ou se@digos de cadeia sdo de
natureza relativa; os dados séo expressos com relacaoma ptuo de referéncia. Se é
necessario extrair informacao local de um codigo de cadatdp é necessario procurar
por toda a cadeia sistematicamente. Por exemplo, se dessjgaber se uma determi-
nada borda vir@0° & esquerda em algum lugar, simplesmente devemos procuranpo
par de simbolos na cadeia correspontes a mudan@a°de esquerda. Por outro lado,
guestdes sobre a forma da borda proximo a um determinado(fixg ) n&o séo triviais.

Estruturas de dados topoldgicas descrevem a imagem comonjunto de elemen-
tos e suas relacdes. Estas relacdes sdo geralmente régaasartilizando-se grafos. Um
grafo de adjacéncia de regides, ou RARRgion Adjacency GrapiPAVLIDIS, 1980), é

'Em alguns casos, os pixels ndo correspondem a areas iguiaiagiam, ou ainda, ndo sdo igualmente
espacados entre si. No entanto, estes sdo casos parSaijaoeco comuns, e por isso hdo serao conside-
rados neste trabalho
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uma estrutura utilizada para representar a disposicaciasgas regides de uma imagem.
Um RAG é um grafo em que cada nodo representa uma regiao e usteemee dois no-
dos indica que as regides correspondentes sao vizinhasafos de adjacéncia provéem
uma viséo espacial da imagem, facilitando a execucdo dasagae envolvem a anélise
da disposicdo espacial das regides na imagem. Em (TREMEAUAGDDNI, 2000)

€ proposto um método de segmentacdo de imagens baseadcseimergo de regides e
watershedjue faz uso de RAG’s. Os autores ainda propuseram uma novtuespara a
representacao de adjacéncia entre regides chamadut@ deaph(LG). LG’s s&o estrutu-
ras duais aos RAG’s, sendo que os nodos de um LG correspondeeséas de um RAG
(ou seja, representam fronteiras entre duas regides ajhas arestas de um LG ligam
os pares de nodos (fronteiras) que compartilham uma megido rda imagem. Assim,
0s LG’s mantém informacéo de adjacéncia de segunda ordenjHEHH; GRIMSON,
2003), é proposto um método de descri¢cao do relacionamspéeial de regides em uma
imagem visando a recuperacado de informagdes. Os autoreseapgm um método que
calcula medidas de similaridade de imagens com base nasaf6es de relacionamento
extraidas a partir da segmentacao das imagens. As estrdei@dados topoldgicas ofe-
recem vantagens na execucdo de tarefas de alto nivel seméamti entanto, para que
seu funcionamento seja satisfatério, € necessario prosi@smde unir aspectos de baixo
nivel com a semantica desejada, o0 que pressupde o uso de weondét segmentacao
adequado.

Estruturas de dados hierarquicas sao bastante Uteis diastdeeprocessamento de
imagens, pois permitem a criagdo de algoritmos que decidamastratégia de proces-
samento com base em quantidades relativamente pequenasiae dlém de facilitar
a paralelizacdo do processamento. Assim, é possivel lieabam resolucdes maiores
apenas nas partes da imagem onde isto se faz necessaritp asahecimento ao invés
de forca bruta para facilitar e acelerar o processo. As pi@srestao entre as estruturas
hierarquicas mais simples. Uma piramide é uma sequéndja M, 4, ..., My} de ima-
gens, ondé\/; tem as mesmas dimensdes e elementos que a imagem origial;
derivada deV/; reduzindo a resolucao pela metade. Quando as piramidesiadas; €
comum trabalhar com matrizes quadradas de dimensdes mpaitenciais de 2. Dessa
forma, M, correponde a somente um pixel. As piramides sao utilizadasdp existe a
necessidade de se trabalhar com uma imagem em diferenteg;fEs simultaneamente.
Uma imagem que é um grau de resolu¢cdo menor em uma piramitinconatro vezes
menos dados, de forma que seu processamento € aproximaddajuatro vezes menor.
Em alguns casos, ao invés de manter representacdes de gnaigias em uma mesma
resolugéo, pode ser Util representar diferentes partesalgeim em diferentes resolucdes.
As piramides irregulares (IP; LAM, 1996) provéem repreaedés em que a escala €
ajustada localmente.

Salembier e Garrido (SALEMBIER; GARRIDO, 2000) propuseram upnranf de
representacao hierarquica em que as imagens sdo repdasepta arvores de partici-
onamento binario. Cada nodo da arvore corresponde a uma r@gi&xa da imagem,
sendo que as folhas correspondem aos pixels da imagem ecmagponde a imagem
inteira. O método € inicializado pelas folhas, onde cadalmgrresponde a uma Unica
regido. A partir de um método iterativo de segmentacdo ponagacao, a cada passo o
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par de regides vizinhas mais semelhantes da imagem é calol@nauma Unica regiao,
armazenada na arvore como 0 nodo pai das duas regifes ssniaé chegar ao nodo
raiz. Esta forma de representacdo é adequada para a exeeugiefas como filtragem
morfoldgica, analise de imagens e recuperacao de inforesacd

A modelagem de imagens através de uma malha envolve o pagdioento do do-
minio da imagem em um conjunto de pedacos (geralmente paligjondo-sobrepostos
chamados delementos de malh# funcdo imagem é gerlamente determinada (ou apro-
ximada) em cada elemento por interpolacdo. A modelagemalgeins a partir de malhas
prové uma representacdo compacta e eficiente da imagem seradferramenta eficaz
em aplicacdes como compressao de imagens, segmentacaaginsndeteccao, rastre-
amento e descricao de objetos, estimativa de movimentodgos; anélise de elementos
finitos, processamento de imagens através de manipulagioética, analise de ima-
gens meédicas, entre outras. O método de representacaciarogste trabalho é baseado
em modelagem de malhas, portanto, serda dada uma atencé@mkapmste tipo de repre-
sentagéo.

Conforme a aplicacao, diferentes tipos de malhas podem ifeadds. As malhas
podem ser divididas em regulares e irregulares, de aconsoacdistribuicdo espacial
dos vértices. As secOes 2.3 e 2.4 tratam de métodos baseadwslbas regulares e
malhas irregulares, respectivamente. Muitos dos métoelospiesentacédo baseados em
malhas existentes utilizam a Triangulacdo de Delaunay ouaadulacdo de Delaunay
com RestricBes para gerarem suas malhas. Uma atencao eEppexiastas estruturas €
dada na sec¢ao 2.2.

2.2 Triangulacéo de Delaunay e Triangulacao de Delaunay com Res-
tricoes

Dado um conjunto de ponta8 = {pi,ps,...,p,} NO plano, varias triangulacdes
podem ser geradas. Para problemas envolvendo aproximde8eagerficies, a qualidade
da aproximagéo depende do tipo de triangulacdo escolhata. fPoblemas envolvendo
interpolacdo, uma boa triangulacdo é aquela que produmtiids os mais equilateros
possiveis. Isto porque com triangulos muito alongados e &ogalos muito agudos, a
interpolacdo em pontos internos aos triangulos pode seemflada por vértices muito
distantes entre si, geralmente degradando a qualidaderaleirapcdo. A Triangulacéo
de Delaunay apresenta a propriedade de minimiza¢do dosnmsi@ngulos internos dos
triangulos, e por isso é utilizada neste trabalho.

Outra propriedade da Triangulacdo de Delaunay, e que é iamemo processo de
atualizacdo da triangulagéo, € a seguinte: $&ja {pi,ps,...,pn} UM conjunto de
pontos no plano, e sejfi = {t,1s,...,t,} um conjunto de triAngulos cujos Vvértices
sejam os pontos dB. Um triangulot; qualquer é dito triangulo de Delaunay se e somente
se o circulo que circunscreve este triangulo ndo contivehuma ponto deP” em seu
interior. A triangulacadl” é dita Triangulacdo de Delaunay se e somente se todos os
triangulost; € T séo triangulos de Delaunay (Figura 2.1).

Além do mais, a Triangulacao de Delaunay € Unica para um dagarto de pontos
P desde que néo existam quatro pontos co-circulareB efnFigura 2.2 mostra que para
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Figura 2.1: Triangulacdes para um pequeno conjunto de pdajapenas triangulos de
Delaunay; (b) nem todos séo triangulos de Delaunay.
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Figura 2.2: Exemplos de duas triangul¢cées de Delaunayasjfidra 0 mesmo conjunto
de pontos.

guatro pontos co-circulares, existem duas maneiras agtri@-los. No entanto, podemos
definir uma determinada ordenac&o do conjunto de pontosy pemexemplo, de cima

para baixo e da esquerda para a direita (com relacdo ao dodaiimnagem), e toda a vez
gue quatro pontos coplanares forem encontrados, seleco@na triangulagdo em que
0s trés primeiros dos quatro pontos formam um triangulo.imgmrantimos que, dado

um conjunto de pontos, uma triangulacdo € sempre Unica,gbeita de reconstrucao

posterior.

A propriedade de unicidade da Triangulacéo de Delaunayeegmente util ao utili-
zarmos a representacao proposta para a codificacao de sngggue apenas as posicoes
e os valores dos vértices devem ser armazenados para quastrecao da triangulacéo
possa ser feita depois, ndo sendo necessario codificaugunahdormacédo de adjacéncia
dos vértices.

Em alguns casos, € desejavel que na triangulacdo resudtlgui®as conexdes en-
tre vértices sejam preservadas (por exemplo, arestasziadas nas bordas da imagem).
Neste caso, ndo é garantido que uma Triangulagéo de Delaahds possa ser gerada.
No entanto, podemos gerar uma triangulacéo que seja a magéthsmte possivel a uma
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Triangulacdo de Delaunay. Sefaum conjunto de pontos, e sefa= {aj,as,...,a,}

um conjunto de arestas ligando pontositlea chamada Triangulacdo de Delaunay com
Restricdes € uma triangulagdo em que todas as aresthséd@ie mantidas e que os maxi-
mos angulos dos triangulos resultantes sejam minimizados.

N&o serdo apresentadas aqui os métodos utilizados paegaae atualizagéo das tri-
angulacdes. Na literatura é possivel encontrar diverstedog para a criacao e atualiza-
cao eficiente de Triangulacdes de Delaunay e TriangulagbPelhunay com Restricbes
(BERG et al., 1997; CHEW, 1987; KOHOUT; KOLINGEROVA, 2003; SHEWCKU
2003). O método utilizado neste trabalho esta descrito ¢fEBCHUK, 2002).

2.3 Malhas Regulares

As malhas regulares envolvem o particionamento do domaimdgem em elemen-
tos de malha poligonais com topologia uniforme.

As malhas regulares normalmente sédo utilizadas na repaggende imagens como
estruturas de subdiviséo hierarquica, onde a resolucé@lievaria adaptativamente em
diferentes regides da imagem, conforme estao dispostagi@es de interesse. As ma-
Ihas regulares sdo comumente aplicadas na analise de isp@gémativa de movimento,
casamento de regides, analise de elementos finitos, etc.

Uma abordagem muito utilizada na representacdo de imagen®s de malhas &
partir de uma malha regular e, adaptativamente, ajustatteraaaracteristicas locais da
imagem. Esta abordagem foi utilizada em (SALEMBIER; MARTI:FIDAS, 1996) em
um esquema de codificacao de videos com altas taxas de ceaneara a representacao
das regides e estimativa de movimento. Na abordagem apadaeio metodo parte de
uma malha retangular regular e os vértices sado entdo ddempara pontos com altos
valores de gradientes. Este tipo de abordagem, emboragecatangir taxas muito altas
de compressédo, ndo é capaz de representar adequadameeteqgsatptalhes da imagem,
deteriorando a qualidade da imagem percebida.

Em (HSU; LIU; CHEN, 2001) é proposto um método de codificacdwideos com
altas taxas de compresséao que utiliza malhas retanguégeksares para a compensagao
de movimento entre quadros consecutivos e para a modelagaegibes a partir de
interpolacdo adaptativa. S&o utilizados varios padroestdepolacédo pre-definidos, e
a partir de informacédo de bordas e movimento extraida |amaken sdo definidos quais
0s padrdes devem ser utilizados em cada elemento de mallwanda & minimizar os
artefatos retangulares resultantes.

2.4 Malhas Irregulares

Ao contrario da representacdo por meio de malhas regulasesalhas irregulares
podem conter elementos de tamanhos e formas variados. Erobstumem ser com-
putacionalmente mais custosas do que as técnicas de dpasdnalhas regulares, as
malhas irregulares fornecem uma representacdo mais ctangaalisposicdo espacial
da imagem, sendo mais comumente utilizadas em tarefas ocwldifecacao eficiente é
desejada.
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Uma das grandes vantagens que a representacao baseadahaspralé € a facili-
dade em tratar o problema da compensacado de movimenteantl apenas os vértices
da malha como referéncia. Um método para a construcdo dexsntilngulares irre-
gulares, visando a compensacao de movimento de objetos evidem € apresentado
em (KONYHA et al., 2003). A eficiéncia € um ponto forte destd¢ods, onde a selegéo
dos vértices é feita de forma rapida e adaptativa utilizanftomacdo de um gradiente
espaco-temporal. O conjunto de vértices € inicializado oemuatro cantos da imagem
(ou quatro pontos na fronteira de um objeto, caso o objetyo & representacao de ob-
jetos individuais) e a insercéo de vértices ocorre de fordagpiativa. Nas regides com
valores mais altos de gradiente, sdo escolhidos mais pddaas vez que um ponto € in-
serido no conjunto de vértices, o triangulo que contém ogébcalizado e cada aresta
do triangulo é ligada ao novo ponto formando trés novosdrtiéos. Ao final da insercéo
dos vértices, um processo de otimizacdo da malha € utilgadoevitar triangulos muito
alongados, através do girftijf) de arestas.

Uma questéo essencial na contrucdo de malhas irregulares@olna dos pontos
gue formam os vértices da malha. A escolha de todos os poatosltha em apenas um
passo é uma tarefa dificil e, dependendo da abordagenadglinem sempre tem solugéo
otima. Por outro lado, métodos iterativos de selecdo deopgadem ser muito custosos
computacionalmente. Em (YANG; WERNICK; BRANKQV, 2003) é promoaim mé-
todo de representacdo de imagens em tons de cinza atravaamgulacao de Delaunay.
Segundo os autores, os diferentes elementos de malha s&aautos por interpolacéo
linear, e a selecdo dos vértices da triangulacéo é feita emaapum passo, fazendo com
gue a concentracao de pontos seja maior nas regides da ingagespresentam maiores
frequéncias e a concentracdo € menor em regifes suaves gémeae da imagem. Para
isso, o0 algoritmo cléassico de difusédo de erro Floyd-Stembeaplicado no gradiente da
imagem original, gerando mais pontos onde o gradiente érraaieenos pontos onde é
menor. Esta técnica é muito Util para aplicagcdes em que odei®mprocessamento é um
fator critico. No entanto, embora seja facil controlar anfigade de informacao codifi-
cada (numero de vértices), é dificil controlar a qualidaaleatlificacdo gerada; isto €, a
qgualidade da aproximagdo em relagdo a imagem original. ras$ana técnica, adaptada
a imagens vetoriais (a cores ou multi-espectrais) é apmtzem (BRANKOV,; YANG;
WERNICK, 2003).

Outro método baseado na Triangulacédo de Delaunay e nadtae#ip linear dos ele-
mentos de malha é apresentado em (ZHAOYANG et al., 2001).u@ses propuseram
duas técnicas iterativas de selecdo de vértices. A primegaminimizar a diferenca
absoluta entre a imagem original e a aproximada (interpadgglartir dos vértices) esco-
lhendo a cada passo o0 ponto que gera 0 maior erro em toda anmAgeegunda técnica
tenta minimizar a variancia da cor dos pixels dentro de ummmoeslemento de malha,
escolhendo a cada passo o centrdide do triangulo que afaeseraior variancia. Este
método é bastante semelhante ao apresentado em (DUDON;GMRAUX, 1997), que
visa estimativa de movimento em videos. Neste Ultimo, ¢éras para selecdo dos veér-
tices sdo a qualidade da aproximacdo e 0 movimento entregqdairos consecutivos;
assim, sédo escolhidos pontos que ou apresentam movimeunto geadro para outro, ou
geram um grande erro de aproximacao por interpolacao.
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Beek et al. (BEEK et al., 1999) propuseram um método de repeesenhierarquica
baseado na Triangulacéo de Delaunay. O resultado € umachierae malhag/;, com
niveis/ = 0,1,..., L, ondeL denota a escala mais grossa da triangulacdo (menos veér-
tices) eM, denota a malha em resolugcéo completa. A construcao desteiu@a parte
da escala mais final{;), com 0 nimero maximo de vértices e, a cada passo, 0s vertices
menos significativos (localizados em regides de poucotheéstda imagem) séo retirados
da malha, simplificando-a cada vez mais. O processo de augdificda hierarquia se da
na ordem inversa; ou seja, primeiramente sao codificadogrtisas da escala e, em
seguida sao adicionados os vertices da estalal, L — 2, L — 3, e assim por diante,
juntamente com rétulos indicando em qual escala o vérticejeestao foi codificado.
Esta representacdo prové uma forma de transmisséo priggréagieometria de objetos.

No entanto, para casos onde a escalabilidade ndo é neagesiei método se mostra
demasiadamente custoso.
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3 SEGMENTACAO DE IMAGENS: CONCEITOS E ESTADO
DA ARTE

3.1 Introducao

Segmentacdo de imagens € o processo de agrupamento dedpixets&a dada ima-
gem em regibes homogéneas em relacdo a certos atributas, @ncgossivel contetdo
semantico. Normalmente, é o primeiro passo em tarefas diseadéa imagens e reconhe-
cimento de padrdes.

Na&o é eficiente operar diretamente no nivel de represenas@ada em pixels de uma
imagem para tarefas de alto-nivel, tais como a detec¢aojei®slem uma cena. Regides
podem ser as unidades basicas em uma representacao eficiaaiea. Representacdes
precisas de regides de uma cena provéem vantagens (LUO; Z008), como:

1. Um namero tratavel de regibes de forma a tornar tarefanéisa de alto-nivel
possiveis e eficientes;

2. Medidas precisas de certas propriedades, como tamaohma; f

3. Uma descricao precisa da localizacdo bem como o relanema espacial entre os
objetos;

4. Uma medida precisa de atributos de cor e textura dos @bjeto

A segmentacao de imagens pode ser definida formalmente d¢ehho PAL, 1993):
seja P() um predicado de homogeneidade definido em grupos de pixe&xes, en-
tdo segmentacdo € uma particdo do conjuritem sub-conjuntos conexos ou regides
(S1,52,...,Sy,), tais que:

USi=F, com S;nNS;=0 (i # )
=1

O predicado de homogeneidagés;) é verdadeiro para todas as regidgse P(S; U
S;) é falso quande # j e Si e Sj s&o vizinhos.

Porém, podemos ter varias definicbes diferentes do que podamacterizado como
uma regido de uma imagem segmentada. Diferentes métoagmsmann diferentes defi-
nicdes. De acordo com os métodos de segmentacao exisfeodesos ter quatro defi-
nigdes principais de regides (SKARBEK; KOSCHAN, 1994):
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1. Regido é um componente conexo de um conjunto de pixelsibspéas por uma
funcéo de agrupamento de classe definida em um espaco dg cores

2. Regido € um conjunto conexo de pixels no qual a condicdoittemidade € satis-
feita,

3. Regido € um conjunto conexo de pixels limitados por pixelbardas que criam
contornos;

4. Regido corresponde a uma superficie ou um objeto de nidten@géneo, ou seja,
regides representam materiais conexos na cena.

De acordo com Fu e Mui (FU; MUI, 1981), o problema da segmdatalg imagens
€ basicamente uma forma de percepcao psicofisica e, corm&s@ suscetivel a uma
solucdo puramente analitica. Os métodos de segmentagiunaiaa atualmente estédo
muito longe da perfeicdo. Primeiramente, a segmentacauida por um observador
humano envolve o reconhecimento de objetos baseado emasagtavados de objetos
familiares na mente. Ainda, variacdes de cor e iluminacésaa grandes problemas
para algoritmos automaticos, mas sao efetivamente destmpor humanos. Existem
centenas de técnicas propostas na literatura, mas nde erisfinico método que pode
ser considerado bom para todos os tipos de imagens.

Apesar de os métodos de segmentacéo propostos até o mostanéoremuito longe
da perfeicdo, ou ainda, muito longe de gerarem resultadukases aos da segmentacao
subjetiva executada automaticamente por um humano, @etgs-em mente que a seg-
mentacdo normalmente ndo é o objetivo do processo, massapeBnpasso necessario
para servir tarefas de alto-nivel na compreenséo de imageoproposito da tarefa em
guestao pesara em relacdo ao que € considerado um bom métselgndentacao.

3.2 Revisao de Técnicas de Segmentacado de Imagens

Atualmente, muitas das técnicas de segmentagcdo de imagemesaexistentes sao
meramente extensfes de métodos de segmentacdo de imagetsanwticas, imple-
mentados em diferentes espacgos de cores. Para uma revisiiferdates espacos de
cores existentes, e suas propriedades particulares cameigloradas pelos métodos
de segmentacéo, ver a Ref. (CHENG et al., 2001). Muitas das#éscde segmentacao
de imagens monocromaticas podem ser estendidas para sregeres, tais como limi-
arizacao de histogramas, agrupamento, crescimento desgglieteccéo de bordas, entre
outras. Estas técnicas podem ser aplicadas diretamenmtecata um dos componentes
do espaco de cores, e os resultados podem ser combinadgsichadbrma para se obter
o resultado final da segmentacao (KURUGOLLU; SANKUR; HARMANE0D01). No
entanto, um dos problemas é como empregar a informacao dermasm todo para cada
pixel. Quando a cor é projetada em trés componentes, a iaf@onde cor se torna dis-
persa de forma que a imagem colorida se torna simplesmerténegem multiespectral
e a informacéo de cor que um humano percebe € perdida.

Nesta se¢do, uma revisdo de algumas técnicas notaveisrdergagao de imagens €
apresentada. A revisdo bibliografica que segue nao é de fdguma exaustiva, e serve
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principalmente para identificar os temas comuns entre assdis abordagens, destacando
suas vantagens e limitacdes, fixando o contexto que serseapaeo nos capitulos seguin-
tes.

Nao é facil categorizar as diversas técnicas de segmerdagatagens existentes na
literatura, nem mesmo existe um esquema de categorizagdlaraente aceito disponi-
vel. Para o proposito desta dissertacao, as técnicas destg@o sao divididas em téc-
nicas baseadas na andlise de fei¢cdes (orientadas a regiéatadas a bordaslustering
limiarizacdo de histogramas, etc.) e técnicas baseadasadimasn

3.2.1 Técnicas Orientadas a Andlise de Fei¢cbes

Limiarizacdo de histogramas é uma das técnicas mais amplarnélizadas para
segmentacdo de imagens monocromaticas. A técnica se lasbipdtese de que as
diferentes regifes de uma imagem sédo compostas por ddsraitas de niveis de cinza,
de forma que o histograma pode ser separado em um certo ndengricos, cada um
correspondente a uma regido, e existe um valor limiar quegponde a um vale entre
dois picos adjacentes. Para imagens coloridas, a situad&erénte pelos multiplos
atributos de cores. A limiarizacdo de histogramas dividgacama das componentes
do espaco de cores. Existe uma limitagdo ao dividirmos piastidimensdes, pois esta
€ uma técnica para imagens monocromaticas. Por exemplouasdimensoées, so é
possivel formar agrupamentos retangulares. Como a inf@uwnde cor é representada
por trés coordenadas no espaco de cores, representar ag@rdmsh de uma imagem
colorida em um vetor tri-dimensional e selecionar limiameste histograma néo € uma
tarefa simples (HARALICK; SHAPIRO, 1985), e detectar agrupatas de pontos neste
espacgo normalmente € muito custoso computacionalmente.

Para obter a maxima informacgé&o entre modos (regides conuefisidade) e vales
(regibes com baixa densidade), Guo et al (GUO; YU; MA, 19%R)teu um método de
limiarizacao baseado na entropia. A procura pelos modosidida por uma estimativa
da funcdo densidade de probabilidade multi-modal.

Geralmente, duas ou mais fei¢ces caracteristicas formamespaco de feicdes e
assume-se que cada classe de regides forme um agrupaneartadsgeneste espaco. A
razdo de se utilizar multiplas feicbes caracteristicaa p&etuar a segmentacéo de ima-
gens é que, as vezes, existem problemas que ndo sao solatsor@m uma feicdo, mas
sdo solucionaveis com multiplas feicdes. As feicOes cartsticas podem ser qualquer
feicdo que possa ser utilizada para o problema da segmentaggcomo valor do ni-
vel de cinza de imagens multi-espectrais, histograma dasnde cinza, média, desvio
padréo, textura, etc. Para imagens a cores, 0 espaco deécamespaco de fei¢cdes
natural, e aplicar a abordagem do agrupamento para imaganses€ uma idéia ébvia,
pois as cores tendem a formar agrupamentos no espaco de@agsipamentoc(uste-
ring) tem sido utilizado como uma importante técnica no recoinfetto de padrbes por
muitos anos. O maior problema que esta técnica sofre é cotaordear o numero de
classes em um esquema de classificacdo ndo-supervisidrzadibém é critica a selecéo
do espaco de cores a ser utilizado.

Em (KURUGOLLU; SANKUR; HARMANCI, 2001) é proposto um método dmgs
mentacéo de imagens a cores baseado no particionamentstoigréamas. Neste caso,
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séo utilizados subconjuntos das bandas originais. Assina, @ espa¢®G B, sdo com-
putados os histogramas bidimensionais dos subconjuttgsk B e GB, e 0S mesmos
segmentados, gerando trés mapas de segmentacdo. Estesssampatdo fundidos em
um Unico, que representa o resultado final da segmentacdaut®®s apresentam re-
sultados da segmentacéo aplicada em subconjuntos de bandssilitados do método
adaptado aos casos de histogramas 1D e 3D. Os resultadossiemnoque a utilizacdo
de subconjuntos de bandas apresenta resultados muitedosraos obtidos utilizando-se
histogramas tridimensionais, sendo bastante superiogsmdm utilizado em histogramas
1D. Ja o tempo de execucao do método proposto (histogranmas @ienas duas vezes
maior que o método aplicado em histogramas 1D, enquanto potel® execucdo do
método aplicado em histogramas 3D é aproximadamente 4@3 veaior que quando
aplicado em histogramas 2D. Sendo assim, o método proppstsemta grande aplica-
bilidade em casos onde é desejavel uma boa relacdo entrapidso e qualidade da
segmentacdo. No entanto, o seu método de deteccdo de piessr#p a limitacdo de
nao ser adaptativo a imagem, devendo ser conhexiploori o nimero de regides da
imagem.

Em (CHENG; SUN, 2000) é proposto um método de segmentacageogaede cores,

baseado na detecc¢ao de picos de histogramas. A idéia dgrhisias é generalizada para
o dominio da homogeneidade. Na primeira fase do métod@egginiformes sao iden-
tificadas através de um método de particionemento de histay de homogeneidade.
Dada uma imagem cuja componente de luminancia pessans de cinza, o histograma
de homogeneidade é um contadorrdgilhas, onde a pilha armazena a soma do valor
de homogeneidade de todos os pixels da imagem com valor dellnom igual a. Logo
apos, cada regido gerada pelo passo anterior € dividida lemegides de acordo com a
analise do matiz dos pixels. Finalmente, a fusdo de regémslhantes no espa¢oa*b*
é efetuada, para evitar a sobre-segmentacdo. Este métademata resultados extrema-
mente compactos no que diz respeito ao numero de classesm@suaitantes, sendo uma
boa alternativa para a quantizacdo de imagens, onde o na@eares resultantes é se-
lecionado adaptativamente, minimizando a distor¢céo Vseebida. No entanto, seu
algoritmo de detec¢éo de picos € constituido de variasstmas que o tornam pouco
robusto.

O método descrito em (COMANICIU; MEER, 2002) que combina a ardlie fei-
¢Oes tanto no espaco de cores como ho dominio espacial éeatn estado da arte em
segmentac&o de imagens atualmente. E baseado no procedineam shiftproposto em
1975 por Fukunaga e Hostetler (FUKUNAGA; HOSTETLER, 19753@uecido durante
muito tempo. Este método é fundamentado na busca pelos rnfredi®es de alta den-
sidade) de uma distribuicdo em um espaco de feicdes. A busiedudada calculando-se
para um determinado ponto do espaco de feicbes uma estandatigradiente da densi-
dade no ponto. Assim, 0 processo iterativamente caminhaetid positiva do gradiente
de densidade, até que se alcance um ponto de gradiente mule,indicara a existéncia
de um modo da distribuicdo. O método é aplicado em toda a imag@ara cada ponto,
€ memorizado para qual o ponto de maxima densidade o mesmaergen Assim, 0
cluster correspondente a um determinado maximo local seohjointo de pontos que
convergem para ele utilizando-serm@an-shift Apos algumas adaptacdes em relacao ao
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método original, os autores chegaram a uma forma de aplicdgdnétodo em que so
€ utilizado um parametro que define a resolucdo da analissmhre de feicbes. Os
autores demonstram que a utilizacdo deke&melnormal (gaussiano) para o célculo da
estimativa do gradiente, leva a uma propriedade intergssai@ngulo entre dois vetores
mean shificonsecutivos é sempre menor do de. Isso faz com que durante a busca
pelo maximo local, o método realize uma trajetéria suavigardo o zig-zag obtido pela
aplicacao de outros métodos iterativos. No entanto, emosigiperimentos, é utilizado
umkerneluniforme, no qual a convergéncia é garantida em tempo fignitdora os testes
guase sempre confirmam que a qualidade dos resultados ératzhdilizando-se um
kernelnormal. Os autores propdem que o espaco de feicOes uttizalo método seja
p-dimensional, sendp = d + 2, onded € a dimensao do espaco de cores utilizago e
incluira as dimensdes espaciais. A métrica Euclidianaliada tanto no dominio es-
pacial como no espaco de cores. Em (CHRISTOUDIAS; GEORGESCU;RMEH02)
séo propostas melhorias em relagéo ao descrito em (COMANIZRER, 2002), sendo
gua a principal modificacao € a utilizacao de informacé&o dddsopara contornar a sub-
segmentacao obtida apenas com o procedimaetmn shift

Em (LUO; GUO, 2003) é proposto um método de agrupamento peeraiede regides
de propdsito geral, sem utilizar nenhum modelo especifiabedericao de objetos. Para
tanto, é proposto um modelo probabilistico para o probleenaegimentacéo definindo
as regibes comMarkov Random FielddMRF). Uma colecéo de func¢des de energia sao
utilizadas para caracterizar propriedades desejaveisnderegido Unica, e propriedades
de pares de regifes passiveis de serem fundidas. As prageede uma regido Unica
incluem a sua area, a sua convexidade, a sua compactacaéneizade cor. As proprie-
dades de pares de regides incluem diferenca da média dasioteasidade da borda que
separa as duas regides, variancia de cor da area que lindteasegides, e a continui-
dade do contorno das duas regides.

3.2.2 Técnicas Baseadas em Malhas

Métodos de segmentacdo de imagens baseados em malhasigegidio sdo muito
populares em aplicagBes envolvendo imagens estaticaouBorlado, varios métodos
de codificacao de videos se utilizam deste artificio pararger representacdes eficientes
de objetos em movimento. Em (GOKCETEKIN et al., 2000) é prapas método de
segmentacao de objetos em videos onde no primeiro quadnogauadros-chave) é feita
uma sele¢do de pontos baseada em conteldo, e logo apds Umaa&gatada com base na
Triangulacéo de Delaunay destes pontos. A cada novo quadreqiliéncia, € estimado o
movimento individual em cada vértice da malha. S&o conaitiey regides de interesse’
os triangulos onde pelo menos dois de seus vértices posswemmentos diferentes,
indicando que sédo areas de fronteiras entre objetos em rantomelativo. Estas regides
de interesse séo refinadas, com a insercédo de novos veértice=us interiores. A malha
€ atualizada nas regides de interesse e 0s movimentos dzsvéntices sédo calculados a
fim de determinar com exatidao as bordas dos objetos.

Hermes e Buhmann (HERMES; BUHMANN, 2003) propuseram um meétiedeeg-
mentacao de imagens composto de duas etapas: uma etapesde davimagem original
em tridangulos, e uma segunda etapa de fusdo de triangulaseatys, gerando regides
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poligonais. Durante a fase de divisdo da imagem, novosceérsao inseridos nas re-
gibes mais ricas em detalhes da imagem, até que seja alcamgadonto em que mais
inser¢des serviriam apenas para representar o ruido. $asib utilizados intervalos de
confianga estimados pelo teroma de Sanov.

Conforme foi visto no capitulo 2, representacfes de imagesngs de malhas sdo co-
mumente utilizadas para aproximar regides através deoltado linear, tal como é feito
com superficies 3D. Em (RAZDAN; BAE, 2003) é proposto um métdd segmentacao
de malhas 3D baseado em fei¢Bes (cor, por exemplo) e cuavdtusuperficie. Dada
uma triangulacao qualquer, este método subdivide triésgujos vértices diferem com
relacdo as suas feicbes e que formem uma curvatura denmasiatgagrande em relacao
a seus vizinhos.

Malhas triangulares regulares sao utilizadas em (VALETMEGNIN; PROST, 2001)
para a segmentacdo de objetos em videos. Para segmenggaroemte 0s contornos dos
objetos, a malha se deforma para coincidir seus vérticesasomagioes de alto valor de
gradiente espaco-temporal. Além disso, é possivel refimaalha a partir de uma es-
trutura de divisdo baseada euad-trees Tanto a deformacéo quanto o refinamento da
malha sédo executados de forma a maximizar uma funcéo glelmietgia, desenvolvida
para preencher trés requisitos: (1) nenhum elemento deardeile conter partes de mais
de um objeto em seu interior; (2) as arestas da malha devempesticionadas prefe-
rencialmente em regides de gradiente intenso e (3) deve havbom casamento ao se
projetar elementos de malha do quadro atual no anterior.
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4 COMPRESSAO DE IMAGENS: CONCEITOS E ESTADO
DA ARTE

4.1 Introducéo

A compressao de imagens trata o problema da reducdo dadpamtie dados ne-
cessaria para representar uma imagem digital. Tal probéemgaavado substancialmente
guando se trabalha com imagens em movimento (video digiet) ambos os casos re-
guer a acdo de algoritmos e técnicas que permitam a reducgoatiéidade de dados
necessaria para representar uma imagem ou sequéncia dmsna#gplicacbes de com-
pressao de dados estéo principalmente em transmissao zaangnto de informacéo.
A compressao de dados também é Util no desenvolvimento detaigs rapidos onde o
ndmero de operac¢des necessarias para implementar um ihetdoralgoritmo é reduzido
ao se trabalhar com os dados comprimidos (JAIN, 1989).

A base do processo de reducéo é a remocao de dados redun@empesito de vista
matematico, isto corresponde a transformar uma matrizadspile duas dimensdes num
conjunto de dados estatisticamente descorrelacionadblZBOEZ; WOODS, 1992). A
transformacéo é aplicada antes do armazenamento ou temd@&nda imagem. Posteri-
ormente, a imagem comprimida € descomprimida para recomatimagem original ou
uma aproximacado dela. O interesse pelas técnicas de ca@pmsimagens comecou ha
guase meio século (na época, utilizando técnicas anag)g@cada vez maior, gracas a
popularizacdo da multimidia. As técnicas de compressamagens costumam ser divi-
didas em dois grandes grupos: aquelas nas quais toda a ag@ororiginal € preservada
(chamadas de técnicas de compressdo sem perdas) e aquejas enoorre uma perda
toleravel de informacédo, com o objetivo de atingir maioees$s de compressao (técnicas
com perdas).

O restante deste capitulo esta organizado da seguinte:farsegdo 4.2 concentra-se
em explicar o conceito de redundéncia e como ela pode sevragpl pelos algoritmos
de compresséao de imagens, além de apresentar os critéfidglidtade de imagens uti-
lizados no restante deste trabalho. A secdo 4.3 apresemtaauwisdo de métodos de
compressdo sem perdas encontrados na literatura, enauaateevisao de métodos de
compressdo com perdas € apresentada na secao 4.4.
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4.2 Fundamentos

4.2.1 Redundancia de Dados

A redundancia de dados € um aspecto importante no estudogeessao de imagens
digitais. Para quantifica-la matematicamente, suponhagues,; e n, representam o nu-
mero de unidades portadoras de informacéo em dois conjdatdados que representam
a mesma informacédo. Neste caso, a redundancia reldtjypdo primeiro conjunto de
dados (aquele representado poy podera ser definida como

1

 — 4.1
Rp=1- (4.)

onde o parametr@'z, comumente chamado de razéo (ou taxa) de compresséo, é

COp="1 (4.2)
N2

Quandon, = ny, Cg = 1 e Rp = 0, podemos concluir que o primeiro conjunto de
dados ndo contém nenhum dado redundante em relacdo ao eeguahdon, < nq,
Cr — oo € Rp — 1, havera significativa compresséo de dados altamente redtesd
Finalmente, no caso em que > n{, Cr — 0 e Rp — —oo, podemos concluir que o
segundo conjunto de dados contém muito mais dados do queeipnj representando,
obviamente, o caso da expansédo de dados, normalmentejattesem geralC'r e Rp
situam-se nos intervalos aberi{@soc) e (—oo, 1), respectivamente.

Na compresséo de imagens digitais, trés tipos de reduradéecdlados podem ser
identificadas e exploradas: redundancia de codificacaandgshcia interpixel, e redun-
dancia psicovisual (GONZALEZ; WOODS, 1992). A compresséaadddos é efetiva-
mente obtida quando uma ou mais dessas redundancias salascw eliminadas. Ge-
ralmente, os métodos de compressdo sem perdas obtém gashasas de compressao
ao eliminar a redundancia interpixel, enquanto a redundsicovisual € normalmente
abordada nos métodos de compressao com perdas. A redundéramdificacdo € utili-
zada em todos os tipos de métodos.

Redundéancia de Codificacao

Consideremos que uma variavel aleatéria disargt@o intervalo[0, 1] representa os
niveis de cinza de uma imagem e que cadacorre com probabilidade. (). Temos
que
g

pr(rk):; k=0,1,...,L—1 (4.3)
ondeL é o numero dos niveis de cinzg, € o numero de vezes em que 0 nivel de cinza
k aparece na imagem,eé o namero total de pixels na imagem. Se o numero de bits
utilizado para representar cada valgré [(r;), a quantidade média de bits exigida para
representar cada pixel &

Lavg = 3 1(r)ps () (4.4)
k=0

Em resumo, o comprimento médio das palavras-codigo adialstdos diversos valores de
tom de cinza é calculado através da soma do produto do nuradsibsdutilizados, para
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representar cada nivel de cinza, pela probabilidade deéaa daquele nivel. Assim, o
numero total de bits exigido para codificar uma imagem de sdes\/ « N € M N L,,,.

A representacdo dos niveis de cinza de uma imagem com umocBidigrio natural de
m bits reduz o lado direito da equacéo 4.4 pardits. Em outras palavrag,,,, = m
quandd/(ry,) for substituido porn na equacéo 4.4.

Redundancia Interpixel

Existem situacbes em que uma imagem apresenta pixels mteroorrelacionados,
sendo estas correlacdes decorrentes de uma relacao restoutgeométrica entre os ob-
jetos que a compdem. Pelo fato de o valor de qualquer pixehrdeionagem poder ser
razoavelmente predito a partir dos valores de seus vizjrdnasformacgdo contida por
pixels individuais é relativamente pequena. A maior pageahtribuicao visual de um
simples pixel para umaimagem é redundante; ela poderigtgpedita com base nos va-
lores de seus vizinhos. As expressdes redundancia eBpaedundancia geométrica’,

e redundancia entre quadrastérframg’ séo utilizadas para indicar estas dependéncias.

A fim de reduzir as redundancias interpixel em uma imagenramgr bidimensional
de pixels, normalmente utilizado para a visualizagcdo epmn¢acéo, deve ser transfor-
mado em um formato mais eficiente (mas, geralmente, ndolizidual), por exemplo,
utilizando as diferencas entre os pixels adjacentes pprasentar uma imagem. Tranfor-
macdes capazes de remover a redundancia interpixel sdeadat como mapeamentos.
Estes mapeamentos sao ditos reversiveis se 0s elementoagiam original puderem ser
reconstruidos a partir do conjunto de dados transformasia perdas), e irreversiveis
caso contrario (com perdas).

Redundancia Psicovisual

Existem inUmeras experiéncias capazes de comprovar o dagpiel 0 olho humano
néo responde com igual sensibilidade a toda informagcaahdsie recebe (GONZALEZ;
WOODS, 1992). Certas informag¢des possuem menor importéelatd/a do que outras,
no processo visual normal. Estas informacdes menos imypestpodem ser consideradas
redundantes do ponto de vista psicovisual e, portanto,peee eliminadas sem prejudi-
car significativamente a qualidade da imagem percebidaspima visual humano.

A redundancia psicovisual é fundamentalmente diferergereldundancias anterior-
mente discutidas. Ao contrario das redundancias de coghifica interpixel, a redundan-
cia psicovisual € associada a informaces visuais quavis ou reais. Sua eliminacéo
€ possivel apenas pelo fato de a informacgédo propriameraendd ser essencial para o
processamento visual normal.

Considerando que a eliminagdo de dados psicovisualmentadadtes resulta em
uma perda de informacao quantitativa, a mesma € comumeateacta de quantizagao.
Esta terminologia é consistente com o uso normal da palavyaal geralmente significa
0 mapeamento de uma ampla faixa de valores de entrada pararaeralimitado de
valores de saida. Como esta € uma operacao irreversiveb(earfao visual € perdida),
a quantizacéao resulta em uma compresséao de dados com perdas.
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I0x) .
—— | Mapeador [, Quantizador [ dCeog:'T'lT::t?(()jlcc)); ———
(a)

1(x.y)
I:'> Decodificador ——— Mapeador j
de Simbolos Inverso

(b)
Figura 4.1: Diagramas em blocos: (a) codificador e (b) déicadior.

4.2.2 Codificador e Decodificador

Um sistema de codificagcdo/compressao genérico consisteisiéldcos estruturais
distintos: um codificador e um decodificador. O codificad@sponsavel pela reducdo ou
eliminacao de qualquer redundancia (de codificacao, ixedrmu psicovisual) presente
na imagem de entrada. Sua fun¢do normalmente pode ser magela uma série de
trés operagdes indpendentes. Como mostra a Figura 4.1da)pparacao esta projetada
para reduzir uma das trés redundancias descritas na sakemsedior. A Figura 4.1(b)
representa o decodificador de fonte correspondente.

No primeiro estagio do processo de codificacdo, o mapeaisforma os dados de
entrada reduzindo as redundéancias interpixel da imagemtdsde. Esta opercao geral-
mente é reversivel e pode, ou nao, reduzir diretamente didade de dados exigidos
para representar a imagem.

O segundo estagio, ou bloco quantizador na Figura 4.1@)zre precisdo de saida
do mapeador de acordo com alguns critérios de fidelidadstatesecidos. Este estagio
reduz as redundancias psicovisuais da imagem de entradalieragdes que promove
no sinal sdo irreversiveis. Portanto, este bloco deve siidomguando se desejar uma
compressao sem perdas.

No terceiro e Ultimo estagio de codificacdo, aparece o cadificde simbolos, respon-
savel por produzir uma palavra-cédigo de comprimento fixeaniavel para representar
cada saida do quantizador. Ao final desta etapa, a imagemerné@agresentar qualquer
tipo de redundancia.

O decodificador apresentado na Figura 4.1(b) contém apeismbldcos componen-
tes: um decodificador de simbolos e um mapeador inversos Bkteos realizam, em
sequéncia oposta, as operacdes inversas dos blocos magzeadondificadores de sim-
bolos do codificador.

4.2.3 Critérios de Fidelidade

A necessidade de obtencéo de maiores taxas de compressd® da¢xploracéo ade-
guada de limitacGes e peculiaridades do sistema visual toineermite a elaboracao
de técnicas de compresséo de imagens nas quais ocorre waalpanformacéao visual
guantitativa ou real. Considerando que informacdes deeisgerpodem ser perdidadas,
torna-se desejavel quantificar a natureza e a extensao dka geeeinformacado. Dois gru-
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pos gerais de critérios sdo utilizados como base para tidan@.) critérios de fidelidade
objetiva e (2) critérios de fidelidade subjetiva.

Quando o nivel de perda de informacao puder ser expressowmafuncéo da ima-
gem original, ou imagem de entrada, e da imagem de saidaricoiage descomprimida,
subsequentemente, diz-se que este baseia-se em um aééidelidade objetiva. Um
bom exemplo é o erro médio quadratico (MSE) entre a imagegmatie a processada.
Sejaf(z,y) aimagem de entrada e sejdz, y) a estimativa ou aproximacao géz, y)
resultante de sua compressao e subsequente descompiRasiqualquer valor de e
y, 0 erroe(z,y) entref(x,y) e f'(z,y) pode ser definido como

G(l‘,y) = f'($,y) - f(l',y) (45)

de forma que o erro total entre as duas imagens é

Z (z,y)] (4.6)

||M§

sendo as imagens de tamanhbx N. O erro médio quadratice,,., entre f(z,y) e
f'(z,y) pode ser obtido por:

1 M= 2
€mse = m z:: z:: ZE y ( 7y)] (47)

Outro critério de fidelidade objetiva existente é a relagdalsuido (SNR) entre a ima-
gem comprimida e a descomprimida, definida em decibéis (dBjla dor (JAIN, 1989):

2

SNR = 10log,, —— (4.8)
ondes? é a variancia da imagem original.
Outra definicao relacao sinal-ruido, usada comumente eicagPes de codificacao
de imagens é o PSNR (Peak Signal to Noise Ratio), dada por:

2

PSNR = 10log;, @ (4.9)
mse
onded, € a distancia de pico a pico da imagem original (do maximo ainna).

Embora os critérios de fidelidade objetiva oferecam men@gssimples e conveni-
entes para se avaliar a perda de informacéo decorrente daress@o, na maioria das
vezes as imagens comprimidas e descomprimidas sao obagpadseres humanos ao
final do processo. O sistema visual humano possui caraatasipeculiares, a ponto de
duas imagens contendo a mesma quantidade dé£st® poderem ser avaliadas como se
possuissem qualidade visual completamente distinta. éstasicaracteristicas € a maior
sensibilidade a erros em areas escuras da imagem e nasmgiferdas. Para aplicacfes
em que a qualidade visual de uma imagem € mais relevantefatoess de avaliacdo po-
dem ser utilizadas: avaliagao subjetiva por observadaneshos ou avaliacdes objetivas
gque modelem a resposta do sistema visual humano.
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4.3 Compressao sem perdas

Nesta secdo sdo apresentadas algumas das principaias&dmicompressao de dados
sem perdas, juntamente com métodos que constituem o estadtedem compressao de
imagens sem perdas, também chamada de 'compactacao’.

No caso especifico de compresséao de imagens, convém notagnjuversas cir-
cunstancias praticas, a compressao deve obrigatoriarmentieer sem perdas. Este nor-
malmente é o caso da compresséao aplicada a imagens médicas)ahtos legais, sen-
soriamento remoto, etc.

As chamadas técnicas de compressao de dados com palagiigs-@é comprimento
variavel sdo comumente utilizadas no processo de codiicdedsimbolos, conforme
mostrado na Figura 4.1. Entre os métodos de compresséo de d@izando palavras-
cbdigo de comprimento variavel, estdo a Codificacdo de HufffH&JFFMAN, 1952), a
Codificacéo Aritmética (ABRAMSON, 1963) e a Codificacao LZWénpel-Ziv-Welch
(WELCH, 1984). Embora possam ser utilizados a partir da agdcalireta na imagem
de entrada, estes algoritmos sdo amplamente utilizados/ersas métodos de compres-
sao de imagens, com ou sem perdas, como etapa final do prasessempressao, para
eliminar a redundéancia de codificacdo de simbolos.

Uma forma muito utilizada de se obter compressdo sem pendasagens de tons
de cinza ou a cores é a partir da decomposicao da imagem eas glamits it planes.
Dessa forma, uma imagem com 8 bits de cor, € decomposta emm@spleada plano
sendo representado por uma imagem binaria. A compressaugilatao se aplicar, em
cada plano, um dos inumeros métodos de compressdo de imagénas, tais como:
codificacdo de area constante, codificacdo de contornos ZBOBZ; WOODS, 1992)
e codigos de corridafkun-Length Encoding$GOLOMB, 1966). O padrédo JBIG¢int
Bi-level Image Experts GroggISO/IEC, 1993), para compressao de imagens binarias,
foi utilizado por Abdat e Bellanger (ABDAT; BELLANGER, 1994) atrés da aplicacdo
em planos de bits. Ao invés de representar os planos seguodldigo natural binario,
os autores utilizaram uma representacdo baseada no CodigagddGray Codg, tam-
bém chamado de Cddigo Refletido, para aumentar a eficiéncia oo importante
propriedade do Cadigo de Gray é que a transicdo de um Vap@ra um valol” — 1 ou
V' + 1 necessita apenas da mudanc¢a de um unico bit. Um exemplo dgaCad&iGray
de 3 bits é mostrado na Tabela 4.1. A propriedade de conéidaido Codigo de Gray
€ importante para a compressdo de imagens, pois tende ataumeorrelacdo de bits
na representacao digital. Geralmente, em imagens natunaitas regides da imagem
apresentam mudancas de pixels lentas e suaves. Em regioesreggalamente uniformes,
representadas pelo Codigo de Gray, muitos bits de um plandsiedo idénticos e as
técnicas de compresséo de dados podem ser aplicadas denfiaiseficiente, visto que
h& maior redundancia interpixel neste caso.

As chamadas técnicas preditivas de codificagdo, amplarogiitadas em compres-
sdo de imagens, partem da idéia basica de remocao de redimeiine pixels préximos,
extraindo e codificando apenas a informacao nova trazidegutar pixel. Esta informacéo
nova € normalmente definida como a diferenca entre o valbdogzixel e o valor predito
para aquele pixel.
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Tabela 4.1: Cédigo de Gray de 3 bits

Cddigo Binario Natural Cdadigo de Gray
000 000
001 001
010 011
011 010
100 110
101 111
110 101
111 100
di:mEar?t(reaTia I(x.y) s

Codificador | Comprimida
de Simbolos >

Inteiro mais
proximo

(@)

Imagem Imagem
Comprimida Decodificador ;l- 5 I(x,y) Descomprimida -
de Simbolos " "

I+—
Preditor

T(xy)

(b)
Figura 4.2: Modelo de codificacao preditiva: (a) codificael@b) decodificador.

Preditor

T(x.y)

A

A Figura 4.2 mostra os principais componentes de um coddrcaeditivo sem per-
das e seu respectivo decodificador. Em ambos os blocos,capame elemento-chave,
que é o estagio preditor. A medida que cada pixel da imagemtdada, indicado pela
notacaof,,, € introduzido no codificador, o preditor gera um namero, &woevalor pre-
visto para aquele pixel, com base em entradas anterioregid& slo preditor é entéo
arredondada para um valor inteiro, a que denominarg‘fm&ﬂilizado para cacular o erro
de predicéo, dado por

en = fn— fn (4.10)

gue é entdo codificado por um codigo de comprimento vari@ebb (codificador de sim-

bolos do estagio codificador), gerando o préximo elementoahjunto de dados com-

primidos. O decodificador da Figura 4.2(b) reconstréa partir das palavras-codigo de
comprimento variavel recebidas e executa a operacao avers

fo=en+ fn (4.11)

Diversos métodos locais, globais e adaptativos podem adbspara geraf,.
Um conhecido exemplo de método de decorrelacdo preditmopsedas € o preditor
causal encontrado no padrao JPEGIr{t Photographic Experts Groljipara compressao
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sem perdas (PENNEBAKER; MITCHELL, 1993). Outro exemplo é oadétCALIC
(WU; MEMON, 1997), o qual utiliza um preditor ndo-linear quealapta as estatisticas
da imagem original, e ajusta automaticamente a ordem dat@re® mesmo método,
com algumas melhorias, € apresentado em (DENG et al., 2608}litores adaptativos
também s&o o principio basico no método descrito por Baligal. §BALIGAR; PAT-
NAIK; NAGABHUSHANA, 2003), onde a imagem de entrada € divaliem blocos de
tamanhos iguais, e o melhor preditor é estimado para cada.bfoimagem erro é entao
comprimida utilizando uma representacao goad-trees

Os métodos preditivos citados acima tendem a codificar assdaaginais pixel a pi-
xel, ou em pequenas sequéncias de pixel. Métodos predit@mssflexiveis, que tratem
de blocos de pixels com diferentes tamanhos e formas, gebats de acordo com carac-
teristicas da imagem tendem a ser mais eficientes. Os mé&tedosnpressdo sem perdas
baseados em segmentacao de imagens partem deste pregsiptktam o resultado da
segmentacdo como preditor dos pixels de uma determinadareg

Recentemente, os métodos baseados em segmentacdo temtapgeess melhores
resultados, especialmente se tratando de compresséo séas pie imagens médicas
(RATAKONDA; AHUJA, 2002; SHEN; RANGAYYAN, 1997). A idéia porrés des-
tes métodos é segmentar uma imagem em regides homogéneasirgenodelo para
as regides e fronteiras entre regides, de forma a funcioneoeno um preditor. Shen e
Rangayyan (SHEN; RANGAYYAN, 1997) propuseram uma abordagasedda em um
método de segmentacao por crescimento de regides onde etosedo dados pelos bits
mais significativos dos pixels sementes. Um mapa de indeegscontinuidade, repre-
sentando as fronteiras, e uma erro residual de aproximagaolgidos do processo de
segmentacdo. A representacao final da imagem € formadalpelasais significativos
dos pixels semente, pelo erro residual, e pelo mapa de éwdécdescontinuidade, ambos
codificados pelo método JBIG. Ratakonda e Ahuja (RATAKONDA; AIAU2002) pro-
puseram um método de compressao sem perdas baseado em ulo dessegmentacao
hierarquico. Este trabalho discute como identificar a esickdal de segmentacao para
a codificacéo, e propde um modelo de regifes no qual pixeloab e pixels inter-
nos de regides séo descritos separadamente. Embora mdodompressao baseados
de segmentacdo possam aproximar bem a imagem originaljznod representacdes
compactas das regides, eles tendem a gerar um considevévieeadna codificacédo de
fronteiras.

Ultimamente, uma nova classe de técnicas tem gerado gratellesse entre os pes-
guisadores. Sao os métodos de compressdo de imagens agatariante sem perdas.
Com estes métodos, ndo é possivel garantir a reconstrug@odexianagem original. No
entanto, um limite rigido na magnitude do erro garante qué&ximo erro absoluto nao
ultrapasse um valor pré-definido. A abordagem apresentadR®HO, 2001) baseia-se
em codificar regi6es homogéneas da imagem, obtidas atrav@isatitizacdo da imagem
original em um numero reduzido de cores. O residuo geradmderguantiza¢do) é entdo
codificado pelo método DPCM.
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4.4 Compressao com perdas

Diferentemente das técnicas livres de erro, apresentadasgiio anterior, a codi-
ficagcdo com perdas baseia-se no conceito de comprometiangcecisao da imagem
reconstruida em troca de uma maior compresséo. Se a dstesdtante for toleravel,
0 aumento na compressao podera ser bastante significativo.

Na sec¢édo anterior falamos sobre técnicas preditivas déaagfio para a compressao
de imagens sem perdas. Métodos preditivos também podentilszrdos na compres-
sdo com perdas, ao se acrescentar uma etapa de quantizasém Gculo do erro de
predicdo. Assim, ao invés de o preditor gerar apenas valiseretos, este passa a gerar
valores reais, e 0 erro de predicdo passa a ser quantizatiotifesde técnica é conhe-
cida como Modulagao por Codificacdo Diferencial de Pul&iffgrential Pulse Code
Modulation- DPCM) (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 1999).

As técnicas preditivas operam diretamente nos pixels de inragem e, por isso,
sdo chamadas de métodos de dominio espacial. Existemascpmr outro lado, onde
a eliminacéo da redundancia de uma imagem é feito em outrofdis. Estas sao as
chamadas técnicas de codificacao por transformadas. Niéceagéb por transformadas,
utiliza-se uma operacao matematica linear reversivellpapear a imagem dentro de um
conjunto de coeficientes, os quais em seguida sdo quargizambalificados. Para a maio-
ria das imagens naturais, um numero significativo de coafesgdém pequena magnitude
e podem, portanto, ser quantizados (ou mesmo descartadaspndo pouca distor¢cao
na imagem decodificada. Diversas transformadas matemm&tcdecidas podem ser uti-
lizadas para transformar os dados da imagem, tais como (VEBfER; ROOS, 1993):
Transformada de Karhunen-Loéve (KL), Transformada Diaate Fourieriscrete Fou-
rier Transform- DFT), Transformada Discreta de Hartldyi¢crete Hartley Transform
DHT), Transformada Discreta do Cosseiscrete Cosine TransforaDCT), Transfor-
mada de Walsh-Hadamard/élsh-Hadamard TransformWHT) e Transformada Wave-
let Discreta Discrete Wavelet TransformDWT). Quanto maior a capacidade da trans-
formada de compactar informacdo em poucos coeficientebomela sera para fins de
compressao.
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5 PROPOSTAS PARA A REPRESENTACAO GEOMETRICA
DE IMAGENS

5.1 Modelagem de Imagens por Malhas

Para o presente trabalho, foram utilizadas representagdbesagens através de ma-
lhas triangulares irregulares, dadas pela Triangulacdoetrunay (BERG et al., 1997)
e pela Triangulacéo de Delaunay com Restricdes (CHEW, 198 8imAsa modelagem
da imagem através de uma malha é vista como um problema derapgéio de superfi-
cies, em que alguns vértices sdo selecionados segundo ténogualquer e 0os pontos
restantes sdo aproximados por interpolacdo. Quando aglitagéo de Delaunay com
Restri¢cbes é considerada, € utilizado um detector de boeda®ptrair as fronteiras entre
regides da imagem. As bordas detectadas séo entdo aprasimpadsegmentos de reta
gue sao, por sua vez, utilizados como restricdes da triaggal(ou seja, 0s segmentos
de reta serdo arestas da triangulacéo resultante). Daislasdtie aproximacéao da funcéo
imagem nas regides triangulares resultantes sdo utibzdmon como dois métodos de
selecao das posicdes dos vértices da triangulacéo, canBoaplicacao.

5.1.1 Aproximagéo de Bordas

Uma das formas de modelagem da imagem através de malhas{a®po presente
trabalho utiliza uma Triangulacao de Delaunay com Restsiedeque as bordas das ima-
gens sao mantidas na triangulacao resultante. Para issoegsdrio detectar as bordas e
aproxima-las por segmentos de retas (arestas da triadgildesta sub-secdo demonstra
como é feito este processo.

Dada uma imageni, devemos obter um mapa de bordasdo mesmo tamanho de
I, que tenha valot para pixels de borda e valOrpara os demais pixels. Para detectar
as bordas da imagem, é utilizado o método de Canny (CANNY, 1@880 a imagem
seja colorida, formada pelas componentgd. e I (vermelho, verde e azul), é utilizada
a luminancial;, da imagem, dada por (JAIN, 1989):

I, =0.2991 + 0.5871 + 0.1141p

Bordas com um pixel de largura séo obtidas ao se procurar pelrsnos locais do
gradiente’. O gradiente é calculado usando a derivada de um filtro gasaplicado na
imagem/ (ou componentd;, para imagens a cores). ApGs o calculo dos maximos locais
do gradiente, dois limiares de gradientts;;,, € thr,,, Sao utilizados para detectar
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pixels de borda fortes e pixels de borda fracos, sendo geésple borda fortes sdo sempre
incluidos no mapa de bordas de saida, enquanto pixels da baabs s&o incluidos
apenas se estiverem conectados a pixels de borda fortes.iXghde bordap,, é dito
fraco quando possui um valor de gradiente no intervalg,, < G(pw) < thrhig,
enquanto um pixel de borga € dito forte caso o valor correspondente do gradiente seja
G(ps) > thryg. Isto faz com que o detector de bordas seja menos suscetiugom.

Quando os elementos de malha (triangulos) séo aproximaudastprpolacao linear,
a utilizacdo de vértices nos pontos de borda de maximo griadgde resultar em uma
ma aproximacdo da imagem nas regides vizinhas as bordagdisjue pontos de ma-
ximo gradiente sdo regides de transicao, instaveis porerufazendo com que um erro
de aproximacdo seja propagado nas regifes vizinhas assbotifaa alternativa para
contornar este problema, é utilizar um detector de bordataslu Isto pode ser feito
utilizando-se um detector de bordas de segunda ordem, @oselado como borda os
pontos de maximo e minimo locais. Para este propositazautilos o Laplaciano da ima-
gemI(z,y), filtrado por uma gaussiangzr, y, o), sendor o desvio padréo da gaussiana.
Este operador € conhecido como Ld@lacian of Gaussiare possui a forma (SONKA;
HLAVAC; BOYLE, 1999)

V2 g(z,y, o)« I(z,y)] (5.1)
ondex denota a operacdo de convolucdo. A Figura 5.1 mostra um déxesmnpuma
dimenséo de como o erro de aproximacao se propaga para bangeda borda quando
séo detectadas bordas simples, e como a aproximacgéo padelberada ao se detectar
bordas duplas. Deve-se reparar que, desta forma, as bémasosleladas como sendo
rampas famp edges A mesma abordagem de dois limiares descrita para a detdeca
bordas simples é utilizada também para a selecao dos pasdmdias duplas.

O mapa de bordag deve ser aproximado por um conjunto de segmentos de retas,
gue constituirdo arestas da Triangulagéo de Delaunay cotrigdes. Para esta tarefa, €
empregado o método de aproximacédo de bordas apresentaddA&HIMURA; SATO;
OZAWA, 1992).

Sejam{e; :i=1,...,n} asn bordas conexas ey, e {p;(j): j=1,...,m;} 0S
pixels nai-ésima borda conexa. Cada pixg{j) eme; deve ter no maximo dois pixels
vizinhos eme;. Caso um pixep;(j) possua mais de dois vizinhos, este é um pixel de
bifurcacéo, e a borda conexadeve ser quebrada em duas, no pix€f), como mostrado
na Figura 5.2. Este processo € repetido até que todas os dixédordag;(j) tenham
no maximo dois vizinhos era;. Apos, para cada bordg, serdo criados conjuntos de
segmentos de retas = {s;(1),s:(2),...,s:(¢;)}. Inicialmente, um segmento de reta
S;(1) unindo os dois pontos extremosdé€see; € uma borda circular, dois pixels vizinhos
quaisquer séo usados) é computado. O ppyit0, em que a distancia em relacas;él)
€ a maior, é usado para dividif;(1) em dois segmentos, e 0 mesmo procedimento é
recursivamente aplicado aos novos segmentos, até que adisfncia seja menor que
um limiar thrz., conforme mostrado na Figura 5.3.

Ao final do processo de aproximacdo de bordas, temos um d¢onjignsegmentos
de retasS = {5, 5s,...,5,} que irdo formar arestas da triangulagdo. O conju¥ito
de vértices da triangulacao € inicializado com os pontages dos segmentos de
A Triangulacdo de Delaunay com Restricdes é entdo compugadando um conjunto
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Figura 5.1: Aproximacéo de regides por deteccéo de borjlasgaal; (b) borda simples
(detector de primeira ordem); (c) borda dupla (detectoedesda ordem); (d) aproxima-
¢ao com base no maximo do gradiente; (e) aproximacéo cormbaseaximos absolutos
do laplaciano.

pixel de bifurcagéao

a borda é dividida em duas

(a) (b)

Figura 5.2: Exemplo de uma borda conexa com uma bifurcagampixel com mais de
dois vizinhos é localizado; (b) a borda € quebrada em duas.
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(@ (b) ()

Figura 5.3: Aproximacao de uma borda por segmentos de r@tasi¢ializacao; (b) o
segmento é dividido em dois no ponto mais distante; (c) fingdrdcesso.

D ={1\,T,,...,T;} de triangulos. Um exemplo desta triangulacéo é mostraduas-
5.4.

5.1.2 Aproximacao de Regides

Conforme dito anteriormente, dada uma divisdo triangulama@@em, as regides tri-
angulares sdo aproximadas por interpolacdo. Muitas fodeasterpolacdo podem ser
obtidas, como interpolacéao lineaplines entre outras. Duas formas de aproximacgao séo
utilizadas no presente trabalho: interpolacéo linear examacdo constante de regides.
A primeira é utilizada na modelagem de malhas visando a cessfio. Assim, aimagem
€ vista como uma superficielZ2 D (ou campo de alturas) a ser modelada, onde a altura
dos vértices € dada pelas cores dos pixels corresponderdesiemais pontos sao obti-
dos por interpolacdo com base no valor dos trés vérticesatatrio onde o ponto esta
contido.

A aproximacao constante de regides € utilizada para a seéggdede imagens. Neste
caso, as regides triangulares sdo vistas como platds, guntas de pixels com nivel
constante, onde a altura de cada regido triangular é daalengelia das alturas individuais
(cor) de cada pixel contido no triangulo.

Para que possamos computar corretamente as malhas em toddreadda imagem,
devemos saber em quais tridangulos cada ponto (pixel) deeima&gta contido. Existem
diversas formas de calcular a localizagcdo de pontos em uteamdrada triangulagéo.
Neste trabalho, foi utilizada a técnica proposta em (SUNDSRERA; SCHRATER,
2003), em que a localizacdo dos pontos é obtida por caminitardentro da malha. Seja
T = {t1,ts,...,t,} 0 conjunto de triangulos da malha, e sgjaponto a ser localizado.
Na solucéo proposta por Sundareswara e Schrater, é sedoiom tridngulo qualquer
t; aleatoriamente, e entdo caminha-se pela malha na dire¢éantgulot?, que contém o
pontop. A cada passo, € escolhido o triangulo vizinho ao atual gifenesis proximo ao
pontop, terminando quando o triangulo atual contém o pgntBara isso, 0s vértices do
triangulo atual séo tratados como uma base afim para a maHacalizagdo do pontp
em relagéo a esta base é calculada. Ao computarmos as cadaddryaricéntricas (afins)
dos vértices de triangulos adjacentes, é possivel achiaampnte o triangulo vizinho
mais préximo ao pontp. Dados trés vérticed,A, e A; do triangulo atual, o pontp
pode ser representado por uma combinag¢ao ponderada destes: p

3 3
P = ZazAz = Aj + Z Oé,(AZ — A])

i=1 i=1,i#j
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(€) (d)

Figura 5.4: Processo de criacdo de uma Triangulacao de mzslazom Restricoes (a)
imagem original; (b) mapa de bordas; (c) aproximagao pansegps de retas; (d) Trian-
gulacdo de Delaunay com Restricbes correspondente.
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onde o vetor de pesas = «; 53 representa as coordenadas baricéntricas do porgo
3 . a; = 1. Se e somente se todas as coordenadasa; < 1 entdo o ponto esta
contido no triangulo. Caso nem todas as coordenagssjam positivas, selecionamos 0s
dois vértices cujas coordenadas baricéntricas sdo asesagomovemos para o triangulo
adjacente que compartilha estes dois vértices.
Coordenadas baricéntricas podem ser computadas como us@die matrizes, para

resolver a equacao:

Ay Ay A - _ p
1 1 1 1

que tem a forma:
Qa =P
e a solucao:
a=Q P
Deve-se salientar, ainda, que as coordenadas baric&ntodam ser utilizadas como
pesos para o célculo da interploacao linear, aproveitarmbongutacao feita para a loca-
lizacao dos vértices. Entdo, sdja imagem original contendo a informacgé&o de cor dos

pontos. Uma imagem aproximada criada a partir dos valores dos vértices da malha
interpolando-se nos pontos internos aos triangulos:

~

](p) = OqI(Al) + O{QI(AQ) + OégI(Ag)

onde A; sdo os vértices do triangulo em que o poptesta contido, & € o vetor de
coordenadas baricéntricas do poptem relacdo aos veértices.

5.1.3 Selecédo dos Vértices

Embora ja tenha sido descrito como se da a criacdo da malhaxrapcao da ima-
gem original, dado um conjunto de vértices, ainda nao foe@fipado como é feita a
selecao dos pontos da imagem que formam o conjunto de \&digomalha. A selecdo de
vértices pode ser vista como um problema de amostragemlaregm que selecionamos
pontos nas areas de maior interesse da imagem. No pressmaéhtr, foram utilizadas
duas estratégias para a selecéo dos vértices da trianguldgi esta relacionada ao mé-
todo de aproximacdao de regides por interpolacao lineayaertq outra € utilizada quando
as regides triangulares séo aproximadas por platos.

Aproximacéao por Interpolagéo Linear

Quando é utilizado o método de interpolacéo linear para @xapacao das regides
triangulares, a selecéo dos vértices € feita de formaiitaraendo escolhido um vértice
a cada iteracdo. Em uma dada iteratagemos uma aproximacéao da imagénadada por
I, um conjunto de vértices da triangulacéo attiae o conjunto de triangulos atuaj.
Um novo ponto de amostragery, € selecionado na imagem originaha regido onde a
aproximagcad,, é pior, gerando um novo conjunto de vértices, = SU{pn, }. Baseado
Nno NOVo conjuntasy,;, a triangulagéo de Delaundy, é atualizada, gerando uma nova
triangulacéal, ;. Entdo, os novos tridngulos criados sao interpolados aesf@r gerar
uma nova aproximacah., ;.
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Duas estratégias séo utilizadas aqui na sele¢éo do pontoaitragenp,, . Uma das
estratégias visa minimizar 0 maximo erro de aproximacaaamg a outra é utilizada
para minimizar a soma dos erros absolutos de aproximacé@céatda imagem. Ambas
estratégias séo utilizadas em alternancia a cada iter&®&a.R, = [ — I, o erro de
aproximagao obtido no passoA primeira estratégia escolhe o popt) onde o maximo
erro de aproximacao ocorre:

enguanto a segunda estratégia seleciona o triangulo cornoasuma de erros absolutos:

Tnaw, = max{ 3 _ |Ru(p)[}

m pETTIL

e escolhe o pontp,, contido eml;,,,,, onde:

P = max {[R(p)l}
Estas duas estratégias sdo aplicadas alternadamentédfmraas 0os pontos de amos-
tragem; ou seja, quando a primeira estratégia é utilizadanagad:, a segunda estratégia
€ utilizada na iteracéb + 1. Esta abordagem é utilizada para evitar erros muito grandes
de aproximacéao, e para que se tenha erros de aproximacdareg@m todas as regides
da imagem. O critério de parada pode ser definido a partir dercormaximo aceitavel,
como por exemplo o0 maximo erro absoluto da imagem:

max{|R(p)|} (5.2)
pel
a maxima variacao do erro na imagem:
max{Ri(p)} — min{Ru(p)} (5.3)

ou ainda o SNR$ignal to Noise Ratjoentre a imagem original e a imagem aproximada
(JAIN, 1989):

0.2
g

2
e

(5.4)

ondes? é a variancia da imagem originale o2 é o erro médio quadratico da imagem
aproximadal em relac&o & imageth

O algoritmo de selecdo dos vértices para construcédo de utha ateavés de interpo-
lac&o linear é sumarizado abaixo:

1. Fazerk = 1 e inicializar o conjunto de vértices, com 0s quatro cantos da imagem
1, e o conjuntaD;, com dois triangulos, conforme mostrado na Figura 5.5;

2. Atualizar a imagem aproximada com o(s) novo(s) vértice(s) e interpolar linear-
mente 0s pontos contidos nos novos triangulos;

3. Calcular aimagem erro de aproximag@o= I — I;
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Figura 5.5: Inicializacédo do processo de insercao de eértic

. Calcular o erro de aproximagéo para cada novo triargulo

PETm,,

. Sek é impar, selecionar o triangulg, .., = maxyz, { Em;} onde a aproximagéo é

a pior, e selecionar o pon®,,., contido emZ;,,,, onde 0 maximo erro absoluto
ocorre:

Pmaz;,, = MmMax |Rk(p)|

peTmawk

. Sek é par, selecionar o ponto da imagem,.,, onde o maximo erro absoluto de

aproximacéo ocorre:

Pmaz;, = I??IX |Rk(p)|

. Se uma ou mais medidas de erro apresentadas nas Equa;de8 ® 5.4 estdo

abaixo do desejado, o processo para. Caso contrario, fazek + 1, atualizar o
conjuntosSy, Comp,,,,, € ir para o passo 2.

Quando a Triangulacao de Delaunay com Restricdes € utilgadamanter as bordas

aproximadas por segmentos de retas na triangulagéo resuba invés de inicializarmos

0 conjunto de vértice§ com os quatro cantos da imagem, conforme indicado no passo
1 do algoritmo acima, utilizamos os pontos extremos dos sagya de retas aproxima-
dos, e inicializamos o conjunto inicial de triangulos conesultado da Triangulacéo de
Delaunay com RestricBes equivalente.

Aproximacdo Constante

A selecao dos vértices da triangulacdo visando uma aprg&ionpor regides trian-

gulares constantes é efetuada por um método guloso de aelegéontos, onde varios
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vértices sdo incluidos na triangulacdo a cada iteracaole&&@®dos vértices é orientada
a homogeneidade de fei¢cbes, no sentido de que trianguleobéneos sdo subdivididos
até que o critério de homogeneidade seja satisfeito paoa tltriangulos em cada uma
das fei¢Oes utilizadas.

1. Fazerk = 1 e inicializar o conjunto de vertices, com o0s quatro cantos da imagem
1, e o conjuntaD,, com dois triangulos, conforme mostrado na Figura 5.5;

2. Atualizar a imagem aproximada nos novos triangulos. Sejafp;(i) : i =
1,...,n} 0os pontos contidos em um novo triangdlQ. Entéo:

Li(p;) = I(p;(4))

n

S|

=1

3. Achar os novos trianguldk;; que nao satisfazem o critério de homogeneidade:

S [1n(0) — Fou(0)]” < thra

Pr(1) €Tk,

S|

onden € o nimero de pontqgs. (i) contidos eni;,

4. Se todos os triangulos satisfazem o critério de homodadej o processo para.
Caso contrario, para cada triangdlp que nao satisfaz o critério de homogenei-
dade, um novo vértice é criado no ponto mais proximo ao seudida. O conjunto
de vérticesS,,; € atualizado, bem como a triangulag@p, ;. Fazerk = k+ 1 e
voltar ao passo 2.

Quando a Triangulacao de Delaunay com Restri¢cdes € utilpa@amanter as bordas
aproximadas por segmentos de retas na triangulacao resyta invés de inicializarmos
0 conjunto de vérticeS com os quatro cantos da imagem, conforme indicado no passo
1 do algoritmo acima, utilizamos os pontos extremos dos satpa de retas aproxima-
dos, e inicializamos o conjunto inicial de triangulos conesuitado da Triangulacéo de
Delaunay com Restricbes equivalente.

5.2 Um Método para a Segmentacao de Imagens usando Represen-
tacdo Geométrica

Nesta se¢do sera descrito o funcionamento do método de isegi@e proposto. A
abordagem utilizada para a segmentacao de imagens uiizaalhas funciona como um
algoritmo de divisdo e fuséo de regidepl{t and merge(GONZALEZ; WOODS, 1992),
em que na primeira fase (etapa de divisao), a imagem é divatidregides triangulares
homogéneas, e na segunda fase (etapa de fuséo), é geradoupanaento de triangulos
semelhantes em classes, através de um métoduskeringpor similaridade no espacgo
de feicdes.

Para os testes realizados neste trabalho, foram utilizamae feicbes dos pontos da
imagem, suas respectivas coordenadas no espaco dé taties. No entanto, o procedi-
mento apresentado pode ser generalizado para o uso denthfefeicbes para os pixels,
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como posicao espacial, textura, movimento, etc. O espagomslL*a*b* foi desen-
volvido para representar diferencas perceptuais de nzaneiforme, e 0s pontos neste
espaco podem ser obtidos a partir das componétjtése B pelas seguintes transforma-
¢Oes (JAIN, 1989):

1 1/3
OOY) iy
Yy

c=sol(5) - ()]

Y 1/3 7 1/37
=200 (=) —(Z
00 [(YO> (Zo) |

L= 25(

onde: _
X 0.490 0.310 0.200 R
Y | =1 0177 0.813 0.011 G
Z 0.000 0.010 0.990 I B

e Xy, Yy e Z, sdo os valores d&, Y e Z para o branco de referéncia.
A seguir sdo apresentadas as técnicas de subdivisdo taaigplit) e declustering
de triangulosrhergg utilizadas para gerar a segmentacéo de imagens.

5.2.1 Subdivisao Triangular

No processo de subdivisdo triangular visando a segmentacatilizado o método
de deteccdo e aproximacdo de bordas descrito na sub-sd¢cipdagina 35. As bor-
das da imagen’ de entrada sé&o aproximadas por um conjunto de segmentos de re
tasS = {s1,$2,...,5,} das quais os pontos extremos formam o conjunto de vértices
N = {nqy,ns,...,n,}. A partir do conjunto de vértice¥, e dadas as restricdes impostas
pelos segmentos de é computada a Triangulacdo de Delaunay com Restricbeseorre
pondente, gerando o conjunto de triangulos: {¢,,t,...,t.}. Uma aproximacae da
imagem original é calculada, gerando platds (regides cdanesde feicbes constantes)
nas regides triangulares.

Em alguns casos, apenas a triangulacdo gerada a partir cies laproximadas é
suficiente. Mas, em muitos casos, triangulos excessivanhetérogéneos ou com bordas
suaves ndo detectadas em seu interior podem ser passados @apa de clustering,
gerando artefatos na segmentacéo resultante. Para egitarséo selecionados novos
vértices na imagem (ver sub-sec¢do 5.1.3, pagina 40), reffinanriangulacao até que o
critério de homogeneidade seja satisfeito para todos &sgwlos. Um triangulo € dito
homogéneo quando o desvio padréo das feicoes dos pixeldaonb triangulo € menor
que um limiarthr .

5.2.2 Clustering

ApOs a imagen! ser devidamente dividida em um conjurfto= {t,t,,...,t,} de
triangulos homogéneos, um método desteringé utilizado para encontrar classes de
triangulos similares entre si. Para cada triangul@ extraido um vetor representativo
das feicOes dos pixels, que chamaremos ., deEm nossos testes, calculamos o vetor
pela média aritmética das feicdes (coordenadas no dsfacb* ) dos pontos contidos
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no triangulo. Deve-se notar que a triangulacédo também pardeossiderada como um
método de amostragem, em que seleciona pahasteringapenas um conjunto reduzido
de pontos representativos da imagem.

Para o presente trabalho, foi utilizado o métodaldsteringproposto por Yang e Wu
(YANG; WU, 2004), com pequenas modificagbes. Este métodgeraclusterscom
base na densidade de pontos no espaco de feicdes. Os anb@ESpam uma expressao
para o calculo da densidade do espaco de feicdes em umpodsaala pela similaridade
do ponto em relacdo a todos 0s outros pontos:

J(x;) = i [exp (—H%_ﬁ%“)] (5.5)

Jj=1

ondey é o fator de escala da fun¢d0), e 5 é a variancia amostral, definida por:

"y — = i1 T

(5.6)

onde T =

8=

Os clusters séo definidos como os picos da funfdoO parametroy define a forma
da funcéo/() e, consequentemente, seus picos. Para a sele¢do do parostautores
propuseram um método baseado na estabilidade da futi¢&@m espaco-escala. Assim,
~ € inicializado com um valor pequeno e a cada passo ¢ incradenE medida a cor-
relacdo entre o valor da fun¢él) para duas iteragbes consecutivas (dois valoreg de
consecutivos) e quando o coeficiente de correlagao entseitdnacdes consecutivas for
maior que um limiathr.,,., 0 valor dey atual é escolhido. O algoritmo para selecdo do
parametroy € sumarizado a seguir (assumjiy = 5m):

n

1. Fazem =1 ethrq,, = 0.97
2. Calcular a correlagéo dos valores.tey,).,, € J(xk),,,,

3. Se a correlacao for maior ou iguakfar.,.,., escolhery,, como estimativa de.
Caso contrario, fazen = m + 1 e va para o passo 2.

Definido o valor dey, devemos procurar pelos valorgs= {z, zs, . .., 2.} que ma-
ximizam a similaridade total (picos):

c n Ti— 2 2\ 7
LZ) =YY (exp_w> 5.7)

Para encontrar 0s picos, primeiramente fazemos com quejuntoty seja iniciali-

zado com o conjunto de pontd§ = x1,xs,...,x,. A seguir, 0s pontos do conjunfo
séo iterativamente aproximados aos picos da fugdio
noSV .
=1*4
5= S (5.8
J=1"4j

ondeS;; € a relagéo de similaridade:

2
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Cada ponta; é entdo aproximado, a cada iteracao, ao maximo local predone na
vizinhanca der;. Apés a estabilidade, podemos ter varios ponto& @envergindo para
0 mesmo pico da funcédd(). Para determinarmos o ndmero de picos para 0s quais 0S
pontosz; convergiram, geramos uma arvore de classificacdo hiecadHIARTIGAN,
1975) com as posicdes finais dg utilizando o critério de Ward (soma de quadrados
incremental). A arvore entéo é percorrida da raiz em diragédolhas, e para cada nivel
k, séo calculadas as distancias intra-classes e inteeaasespondentes:

k" )
dintra(k) = Z Z

i=1j5=1

it 0
Zj z

(5.10)

i J
Ny i3

k-1 k ) 9 ) 9
dinter (k) = Z Z Z 2, — 29|+ Z HZIZ —z4

i=1 j=1+1 \ a=1 b=1

(5.11)

onden}, é o nimero de pontos daésima classe do nivé z; € 0j-ésimo ponto da-
ésima classe;’ € a média dos pontos dasima classe;’ € a média da unido dos pontos
dai-ésima gj-ésima classes.

A decisao de qual o nivél da arvore sera podado, ou seja, quantas classes serao
selecionadas, é feita com base no critério de maximizacatistincia inter-classes e
minimizacao da distancia intra-classe:

dinter (k)
dint’r‘a (k)

Apos ser selecionado o numero de classgs;..s, a partir da arvore de classificacao
hierarquica obtemos os pontespertencentes a cada clagseOs pontos; correspon-
dentes, por sua vez, recebem 0os mesmos rotulos de classeptenos triangulos; que
originaram estes pontos. Ao final, temos um conjunto degdtifos divididos em classes.
Ao unirmos triangulos adjacentes da mesma classe, geramosapresentacao das re-
gibes da imagem através de regides poligonais. Esta repsede € especialmente Uutil
em aplicacbes de imagens e videos orientadas a objetaxnaisdetecao, rastreamente e
descricdo de objetos, codificacdo baseada em objetosgracdp de informacodes, entre
outras. O método de classificacao utilizado € robusto comiia, e gera uma segmenta-
¢ao compacta, com um namero reduzido de cores e regidesasyriaxendo com que a
saida da segmentacao seja facilmente tratavel por aptisalgalto nivel.

Resultados do método de segmentacao proposto, bem comoragdgmcom outros
métodos da literatura sédo apresentados e discutidos naioahit

,k:2,...,n} (5.12)

Nelysters =— Max {

5.3 Um Método para a Compresséao de Imagens Usando Representa-
cao Geométrica

O método de compressao de imagens proposto baseia-se nageodea imagem de
entrada em malhas triangulares, tal como a aproximacao desuperficie. Esta aproxi-
macao € utilizada como um preditor, de forma semelhante &tsdos apresentados em
(SHEN; RANGAYYAN, 1997) e (RATAKONDA; AHUJA, 2002) e discutas no capitulo
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4. A diferenca € que estes dois ultimos utilizam como preditodelos gerados por téc-
nicas de segmentacao de imagens, enquanto no método prépaiizada a modelagem
de imagens baseada em malhas. A modelagem através de naii@$ocma de predi-
cdo oferece vantagens sobre os métodos baseados em segmergando compressao.
Isto porque os métodos baseados em segmentacao, embam @Essr uma boa apro-
ximac¢ao da imagem original e, consequentemente, um repijeeno a ser codificado
(quando a codificacdo sem perdas é considerada), eles tenglerar unoverheadcon-
sideravel na codificacdo das fronteiras entre as regidesesdgdas. Na predicdo baseada
em malhas triangulares, apenas os vertices da triangulleg@on ser codificados, sendo
gue a imagem aproximada pode ser reconstruida pela ird¢gmtos pontos restantes e
gerando, ainda assim, um pequeno residuo.

Quando o objetivo for a compressdo com perdas, apenas os dadessarios para
a reconstrucédo da malha séo codificados. Para obtermos ulfigaagiio sem perdas, 0
erro de aproximacao deve ser calculado e codificado juntdizamido presente trabalho,
uma atencéo especial foi dada para a compressao de imaggatizdidas de mamo-
grafias. A descricdo do método, voltado para esta aplicpgit® ser vista em (SILVA;
SCHARCANSKI, 2005).

A seguir serdo apresentadas em detalhes as abordageraiasiina subdivisdo trian-
gular e o esquema de codificacao.

5.3.1 Subdivisdo Triangular

Dada uma imagem de entraflalevemos gerar uma imagem aproximadaodelada
a partir de uma malha triangular, que funcionard como umiareéara uma codificacao
reversivel (sem perdas), o erro residual de aproximacéam plad

A

R=1-1

deve ser calculado, codificado, e armazenado junto aos padErde modelagem da
malha.

A modelagem da malha se da conforme descrito na se¢édo 5.endepdo do tipo
de imagem que desejamos comprimir, a técnica de aproxingedmrdas duplas por
segmentos pode ser utilizada ou ndo. No caso de imagens iaseai@am muitas bordas,
em especial bordas do tipo ramparip edgel é conveniente utilizarmos a detec¢éo de
bordas duplas. Isto ocasiona wwverheadha codificagdo da malha, pela necessidade de
se armazenar as informacdes das arestas de bordas; pdaocéragisz consideravelmente
o erro de aproximacao, melhorando a eficiéncia da codificemé@o um todo.

Algumas classes de imagens nao apresentam bordas do tipu degrampa. Para
imagens com estas caracteristicas, a aproximacéao de lpmassequentemente, a codi-
ficacdo das arestas, se torna overheaddesnecessario. Em nossos teste, o método foi
aplicado a imagens digitalizadas de mamografias. As maiiagisio imagens de alta
resolucéo, com alta correlacdo espacial dos pixels, n&uposbordas abruptas e, por
isso, 0 método de compressao proposto apresenta bonsadesudtpenas representando
a malha pela Triangulacdo de Delaunay simples. Desta faymanjunto de vértices é
inicializado com os quatro cantos da imagem original, e aasatices sédo selecionado
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iterativamente nos pontos onde a aproximacao por integpolnear é pior, conforme
mostrado na subsecao 5.1.3.

5.3.2 Esquema de Codificacao

Apos finalizado o processo de insercao de pontos na Triagijulde Delaunay ou
Triangulacdo de Delaunay com Restri¢des, ja podemos cadificdados. Para que o
decodificador possa reconstruir a malha adequadamentegssagio codificar os verti-
ces da triangulacéo (posicao e informacéao de cor), as arestgespondentes as bordas
(pares de vértices da triangulacéo) e, se for o caso de cesfilraem perdas, o erro de
aproximagao.

Tendo as posicdes dos vértices, e as arestas correspandsiterdas da imagem, o
decodificador pode reconstruir a Triangulagdo de Delaundyiangulacdo de Delaunay
com Restricdes, sem qualquer perda com relacdo a adjacé&mgieabdos vértices. A
informacéo de cor dos vértices € utilizada entdo para gemaraproximacao da imagem
original a partir da interpolacao linear dentro dos elem&ihiangulares da malha.

SejaB uma imagem binaria, do mesmo tamanho da imagem origjraide o valor
1 é atribuido aos pontos onde os vértices da triangulacéo kstdlizados, e o valob
aos pontos restantes. A imageBné percorrida de cima para baixo, esquerda para a
direita, sendo considerada como um vetor uni-dimensidgatao, as corridas de zeros
sdo codificadas usando um cédigo de corridtamtLength Coding RLC) (GOLOMB,
1966). Tanto as corridas de zeros, que representam as @oslg8 vértices, como as
cores dos vértices, sao entdo codificados pelo codigo dendnf{HUFFMAN, 1952).
Caso seja usada a Triangulacdo de Delaunay com RestricOes fixzaras bordas da
imagem na triangulagéo - as arestas, representadas pserdeanedices apontando para
os veértices correspondentes, também séo codificados pigoate Huffman.

Aqui, ja temos informacao suficiente codificada para recoinst imagem original
com perdas. Para que uma reconstrucao sem perdas seja&pakesigmos codificar o re-
siduo da aproximacéo junto a imagem codificada. O método JIFEGVEINBERGER,;
SEROUSSI; SAPIRO, 1996) se mostrou eficaz na codificacaosidue e, portanto, foi
utilizado neste trabalho.

Nos testes realizados utilizando-se mamografias diga@dig de 16 bits, verificou-se
gue os bits menos significativos destas imagens apresentmag&icamente ruido branco,
com muito pouca correlacdo espacial. Isto faz com que a epag&o da malha a imagem
nao apresente um bom desempenho, dificultando a conveagémeproximacao. Para
aumentar a eficiéncia da aproximacao por malhas, melho@mroovergéncia, a trian-
gulagéo é construida utilizando-se os bits mais signiicatital como descrito anterior-
mente, enquanto os bits menos significativos sdo codificeejmsradamente, utilizando-
se 0 método PNG (RANDERS-PEHRSON, 1999), que se mostrou efigiama esta
aplicacéo.
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6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo sdo apresentados resultados experimdotamétodos propostos no
capitulo 5. Seréa estudada a variacao de parametros e nagj@do sua relacdo com os
resultados obtidos, bem como uma comparacdo com outroslosétaistentes. A secdo
6.1 apresenta resultados experimentais do método de seg@ene imagens proposto,
enquanto as sec¢fes 6.2 e 6.3 apresentam resultados dogsngtogostos para a com-
pressao sem perdas e com perdas, respectivamente.

6.1 Segmentacéo de Imagens

Conforme dito na subsecéo 5.2.1, o método de segmentacausfyqarte da detec-
¢do de bordas pelo método de Canny, as bordas sdo aproxinmdaEgpmentos de reta,
e com base nestes segmentos, € gerada uma Triangulacacadedyetom Restri¢cdes.
Foi mostrado ainda um método de refinamento da triangulag@&mnal, para evitar que
triangulos heterogéneos sejam utilizados na etapdud¢ering A seguir, mostraremos
a influéncia da deteccéo de bordas e do refinamento no restitadl da segmentacéo.
Na Figura 6.1, a primeira linha mostra as trés imagens aigjintilizadas neste teste.
A segunda linha mostra os resultados da deteccao de bordasceira linha mostra as
triangulacdes geradas apenas pela aproximacédo das bardaseptas. A quarta linha
mostra 0s resultados da segmentacédo para as triangulact@seaira linha. A quinta li-
nha mostra as triangulagfes geradas apos o refinamentad@esrbgterogéneas. A sexta
linha mostra os resultados da segmentacédo para as trigdgslda quinta linha.

Na deteccao de borda das duas ultimas colunas da Figuralériiares foram altera-
dos intencionalmente para gerarem maus resultados. Conecspodgisto, o refinamento
da triangulacéo é necessario apenas quando o resultadtedadtede bordas apresenta
falhas na deteccdo. Caso a deteccao de bordas seja robuStaemtsupara a aplicacao,
a etapa de refinamento pode ser ignorada em prol de maiomefaci@€Caso contrério, o
refinamento pode ser Util para dar mais robustez ao método.

Para demonstrar a capacidade de extrair regides com algmé@mnsca das imagens,
mantendo um resultado compacto, a Figura 6.2 mostra rdesl@omparativos entre o
método de segmentacdo proposto e o método baseadneam-shiftapresentado em
(COMANICIU; MEER, 2002), e considerado estado-da-arte em segggao de imagens.

A seguir sdo apresentados resultados do método de segamwdagnagens visando
a quantizacao de paletas de cores. Para isso, 0s resultattttisssdo comparados com
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Figura 6.1: Teste de segmentacdo com e sem refinamento degedis linhas do topo
para baixo mostram: Imagens Originais, mapas de bordasgtriacdes sem refinamento,
aproximacdes sem refinamento, triangulagdes com refinareeagroximacdes com refi-

namento.
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(d) (e) )

Figura 6.2: Comparacao do método proposto camean-shift (a,d) imagens originais;
(b) imagem segmentada pelo método proposto com 26 coreDa@fides conexas; (C)
imagem segmentada pelo métoaean-shiftcom 2399 cores e 2407 regides conexas;
(e) imagem segmentada pelo método proposto com 53 cores re@deés conexas; (f)
imagem segmentada pelo métadean-shiftom 318 cores e 319 regides conexas.
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@ (h) G

Figura 6.3: Método de segmentacéo proposto aplicado aigag#b de paletas de cores.
(a,d,g) imagens originais; (b) resultado do método prappst Cheng e Sun, com 14
cores e PNSR = 20,98dB; (c) resultado obtido a partir do méboaleosto, com 14 cores
e PSNR = 23,97dB; (e) resultado do método proposto por Cheng,ec6m 8 cores e
PSNR = 20,72dB; (f) resultado obtido a partir do método prapam 8 cores e PSNR
= 22,75dB; (h) resultado do método proposto por Cheng e Sun,%coares e PSNR
= 22,99dB; (i) resultado obtido a partir do método propostim @ cores e PSNR =
23,49dB.

0 método proposto por Cheng e Sun (CHENG; SUN, 2000), cujaipahcaracteristica
€ gerar resultados extremamente compactos em relacdo avamdmcores resultantes.
Para efeito de comparacao, ao invés de utilizarmos nossmmétaptativo de selecéo
do numero delusters fixamos o nimero delusterscomo sendo igual ao obtido pelo
método proposto por Cheng e Sun. Ainda, a imagem é classifieelaa pixel, ao invés
de tridngulo a triangulo, como fora considerado nos exesrgaiberiores. A intengdo aqui
€ apenas verificar a capacidade do algoritmo de segmentasé&oviblvido de manter o
guanto possivel a informacao contida na imagem com um pequénero de cores. A
Figura 6.3 apresenta os resultados obtidos para algumgsiisa
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Tabela 6.1: Taxas de compressdo em bits/pixel para manmexydEil6 bits.

| Método Propostg JPEG 2000 JPEG-LS| JPEG-lossless PNG

mamografial 7,755 10,994 10,690 11,292 9,328
mamografia2 7,164 10,554 10,207 10,519 8,869
mamografia3 7,315 10,726 10,377 10,793 8,949
mamografia4 8,413 11,388 11,192 11,574 9,788
mamografiab 7,705 10,968 10,672 11,207 9,284
mamografia6 7,442 10,843 10,521 10,985 9,117
mamografia7 8,326 11,368 11,111 11,590 9,744
mamografia8 6,838 10,433 10,001 10,388 8,590
mamografia9 7,667 10,984 10,705 11,145 9,310
mamografialQ 7,528 10,831 10,528 11,008 9,174
média | 7615 | 10910 | 10,600 | 11,050 [9,215

6.2 Compresséo de Imagens sem Perdas

Para a compressao sem perdas, duas modalidades de criagathdaé&o utilizadas:
a Triangulacdo de Delaunay e a Triangulacdo de Delaunay catni¢gdes. A uUltima
utiliza o método de aproximacao de bordas duplas e é apdagpara classes de imagens
gue apresentam bordas do tipo degrau ou do tipo rampa. Paoa tpos de imagens, a
deteccao e codificacao de arestas de bordas é um custo dssmgcpara 0 processo.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, o método de @as§o desenvolvido foi
utilizado na compressao sem perdas de mamografias. Osadesiftara este tipo de ima-
gem foram bastante satisfatorios, sem a utilizacao degiate bordas. As mamografias
utilizadas neste trabalho séo imagens digitalizadas ds.84Algumas das imagens de ma-
mografias testadas sdo mostradas na Figura 6.4. Os resultadompressao sem perdas
para mamografias a partir do método proposto, bem como okackss obtidos a par-
tir dos métodos JPEG lossless (PENNEBAKER; MITCHELL, 199BEG-LS (WEIN-
BERGER; SEROUSSI; SAPIRO, 1996), JPEG 2000 (no modo sem pgAiasiviS,
2001) e PNG (RANDERS-PEHRSON, 1999), sdo mostrados na Taliela 6.

6.3 Compressao de Imagens com Perdas

A seguir sdo apresentados resultados da compressao coas gpegundo o método
proposto. Para os testes apresentados aqui, foi utilizadm@agem de deteccdo de
bordas duplas e aproximacdo da malha através de uma Tigagulle Delaunay com
Restricdes. Diferentemente da compressdo sem perdas, desgproximac¢do nao é
codificado, sendo apenas armazenados os dados necesaé&@iasgronstrucdo da malha.

A Figura 6.5 apresenta as imagens testadas. Na primeinaecaparecem as imagens
originais, na segunda coluna sdo mostradas as imagensteddas apds a compressao
pelo método proposto enquanto na terceira e Ultima colunag@&sentados resultados



54

%
g
2

CLZYW TR
220404
1599713

Figura 6.4: Mamografias digitalizadas de 16 bits.
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Tabela 6.2: Resultados da compressdo com perdas

girl flowers splash peppers
Taxa de compressao
JPEG em 0.819 4213 3.173 4.256
bits/pixel
Taxa de compressao
método proposto 2.130 7.145 4.869 7.673
em bits/pixel

Custo relativo da
codificacdo das posic6e20% (0.426)| 14% (1.005)| 20% (0.959)| 16% (1.214)
dos vértices (bits/pixel)
Custo relativo da
codificacdo das arestas 4% (0.085) | 9% (0.656) | 8% (0.391) | 5% (0.423)
de bordas (bits/pixel)
Custo relativo da
codificacdo das cores | 76% (1.619)| 77% (5.484) 72% (3.518)| 79% (6.025)
dos veértices (bits/pixel)

da compressao através do método JPEG. Algumas medidadtafivaas referentes aos
resultados mostrados na Figura 6.5 sdo apresentados na Bahe Os parametros de
controle das taxas de compressao nos dois métodos foracioseldos de maneira que
os dois apresentassem resultados com valores de PSNRragdaxnente iguais a 33dB
em relacdo a imagem original.
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Figura 6.5: Compressdo com perdas. (a) imagens origingism@gens comprimidas
pelo método proposto e (c) imagens comprimidas pelo méteaGJ
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7 CONCLUSOES

Neste capitulo serdo apresentadas as consideracoes fitebaho. Aspectos posi-
tivos e negativos da abordagem utilizada seréo discutiskya,como algumas possiveis
melhorias nas técnicas apresentadas e as perspectivabaéads futuros.

Este trabalho apresenta uma forma de representacédo densretggevés de malhas tri-
angulares. O potencial da representacdo € demonstradésatia sua aplicacdo em duas
areas de suma importancia no processamento de imagenrdagéo e compressao. Os
resultados do método de segmentagéo de imagens propostamqgsie 0 método possuli
uma grande capacidade de extrair informacé&o semantica déentagem, de uma forma
bastante compacta, demostrando superioridade em relacdicoa métodos da literatura.
No melhor do nosso conhecimento, este é o primeiro métodegheentacéo de imagens
baseado na modelagem de malhas que utiliza um métodasteringde triangulos para
gerar um conjunto de regides poligonais como resultado.

A aplicacéo de compresséo de imagens, embora ndo tenharaptesum desempe-
nho igualmente satisfatério em todas as classes de imagosmparada a outros meéto-
dos existentes, apresenta caracteristicas interessasteem desenvolvidas, tal como a
eficiéncia da malha em armazenar informacéo de conteddm ddémais, foi o primeiro
trabalho a utilizar a modelagem de malhas visando a congwessm perdas, que por
sua vez se mostrou bastante eficiente quando aplicada aesséprde mamografias. O
desenvolvimento de técnicas de codificacdo adequadas siaratmrdagem pode trazer
resultados melhores futuramente. A técnica de deteccaordaduplas introduzida na
subsecao 5.1.1, visando a aproximacao de imagens por meialtas, € outra novidade
apresentada neste trabalho.

Os resultados apresentados no capitulo 6 para a compressgedas mostram uma
inferioridade do método proposto quando comparado ao m&@HEG. No entanto, deve-
se salientar que, de acordo com o método proposto, a inf@on@de cor dos vértices
é codificada diretamente pelo método de Huffman, sem peodgse é desnecessario.
Justamente overheadtausado pela codificacéo da cor dos vértices € o grande gaaal
eficiéncia do método.

A compressao sem perdas se mostrou bastante eficiente fiaasggih de mamogra-
fias digitalizadas. Em média, o0 método proposto obteve dgammpressao em média
43%, 40%, 45% e 25% maiores do que as obtidas com os métodGs2I®B, JPEG-LS,
JPEG-lossless, e PNG, respectivamente.

Na secéo 5.2.2 foi visto que o processatissteringenvolve a criacdo de uma arvore
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de classificacdo hierarquica. Esta arvore pode ser utdipada criar uma representacao
multi-escala correspondente de regides da imagem, com igrexduia binaria. Uma
idéia semelhante a esta foi utilizada em (SALEMBIER; GARRIDO)®0 onde a ar-
vore era construida a partir de um método de segmentacaadoasm crescimento de
regides, e as regides tinham formas quaisquer e eram ratadas por codigos de ca-
deia. A representacao poligonal obtida no método de segg@mproposto, aliada a uma
representacao hierarquica, pode ser bastante Gtil enagfiis de recuperacao de infor-
macdes. Além do mais, a utilizacdo de modelos de representaseados em malhas
visando recuperacao de imagens ainda é algo pouco explorado

7.1 Trabalhos Futuros

As vantagens apresentadas pelo método de segmentacaeotigderihe credenciam
a ser utilizado futuramente em aplicacdes que envolvarmagdigentre as caracteristicas
de baixo nivel e as de alto nivel seméantico de uma imagemomab cma codificacao de
videos baseada em objetos ou na recuperacao de informacoes.

A estratégia de orientar a criacdo da malha com base na deteéedordas duplas traz
melhorias para a aproximacao baseada na Triangulacdo daraglcom Restricoes, ao
dar um tratamento especial para as regides de bordas. Isjiegpoas estratégias de apro-
ximacédo de imagens por meio de malhas, os maiores erros oerapgéo geralmente
ocorrem nas regides proximas as bordas. Ainda assim, mesmo método de detecgao
de bordas duplas, os maiores erros de aproximacao contseiedendo nas regides proxi-
mas as bordas. A aproximacao em areas texturadas tambéilénpatica. Isto se deve
ao fato de que a interpolacao linear ndo é o método mais adieqaaa a aproximacao
nestas ocasides. A utilizagdo de novos modelos de aprodionagpecificos para pixels
de bordas ou pixels internos de regides, sao alternativeapapem trazer maior eficiéncia
na codificacao, e que serao testadas futuramente.

A utilizacdo de um método mais eficiente de codificacdo da @ewdrtices pode ser
utilizado para contornar o problema da falta eficiéncia mapresséo com perdas. Mé-
todos preditivos baseados na adjacéncia dos veértices tia I(@HOI et al., 2000), e que
introduzam perdas aceitaveis sédo alternativas para aameseficiéncia da compressao
de imagens com perdas. Ainda, ao se utilizar diferentesdustde representacao de re-
gides, pode ser feita a conexao entre os resultados da seg@enle imagens proposta
e a codificacdo de imagens e videos. A saida da segmentagéisgradgtilizada junto a
novas formas de modelagem de regides para fornecer umacegéii bastante compacta,
ao explorar a correlacdo existente entre elementos de malimesma classe.

O método de segmentacao proposto ainda pode ser aperfeigoa adicionar in-
formacao de textura e movimento na etapa&ldstering Como foi exposto no capitulo
2, as malhas sao estruturas adequadas para a codificaggetds eln movimento, e por
isso a aplicacdo do método em videos sera desenvolvidafoéunte.
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