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Algoritmos de a�namento tridimensional: exemplos det�ecnicas de otimiza�c~ao �Francisco N. Bezerra Neucimar J. LeiteSum�arioSome algorithms have been proposed to the problem of thinning 3D binary images.These algorithms use homotopic removal of points to achieve an skeleton whose struc-ture preserves the topology of the original image. This work deals with technics for theoptimization of such algorithms. Brie
y, we present two methods that avoid unneces-sary topology checking of the image points, leading to less time consuming sequentialthinning.Key words: 3D binary images, thinning algorithms, digital topology, optimization1 Introdu�c~aoNas �ultimas d�ecadas, diversas tecnologias geradoras de imagens tridimensionais têm sidoaperfei�coadas. Como exemplo, temos a tomogra�a auxiliada por computador, ressonânciamagn�etica e ecocardiogra�a. Com a evolu�c~ao destas tecnologias e o crescimento natu-ral do volume de informa�c~oes das imagens, torna-se necess�ario o desenvolvimento e aper-fei�coamento de t�ecnicas de an�alise e representa�c~ao das mesmas. Algumas t�ecnicas de an�alisede imagens podem conduzir a uma etapa de reconhecimento de padr~oes tridimensionais (porexemplo, �org~aos humanos e estruturas de DNA).A�namento �e uma opera�c~ao de eros~ao homot�opica sobre uma imagem gerando um esque-leto como resultado ([Kong et al. (1989)], [Rosenfeld-Kak (1982)], [Lam et al. (1992)]). Oesqueleto �e uma nova imagem que preserva as caracter��sticas topol�ogicas da imagem original.A obten�c~ao do esqueleto �e, portanto, uma forma de reduzir a quantidade de informa�c~ao daimagem sendo, assim, �util a uma representa�c~ao compacta da mesma e, conseq�uentemente,ao reconhecimento de padr~oes.Recentemente, alguns algoritmos têm sido propostos para o a�namento 3D ([Lobregtet al. (1980)], [Tsao-Fu (1981)], [Bertrand-Aktouf (1994)], [Saha et al. (1994)]). Comoas imagens tratadas pelo a�namento s~ao geralmente de tamanho muito grande, torna-senecess�ario o desenvolvimento de t�ecnicas de otimiza�c~ao destes algoritmos para que seu usoseja vi�avel diante de grandes massas de dados.O presente trabalho apresenta duas t�ecnicas para otimiza�c~ao de algorimos de a�namento3D que podem ser usadas em separado ou conjuntamente. Essas t�ecnicas foram testadasem algoritmos de a�namento 3D existentes.�Este trabalho est�a sendo desenvolvido com o apoio da FAPESP e CNPq.1



Na se�c~ao seguinte, de�niremos alguns conceitos b�asicos sobre rela�c~oes de adjacência erepresenta�c~ao formal de imagens bin�arias 3D. A seguir, na se�c~ao 3, abordamos algumasconsidera�c~oes sobre a�namento pertinentes ao nosso trabalho e apresentaremos, na se�c~ao 4,alguns algoritmos de a�namento 3D. A se�c~ao 5 aborda, especi�camente, algumas t�ecnicasde otimiza�c~ao associadas aos algoritmos considerados na se�c~ao 4. Finalmente, testes econclus~oes ser~ao apresentados nas se�c~oes 6 e 7.2 De�ni�c~oes b�asicasApresentamos, a seguir, algumas rela�c~oes b�asicas de adjacência no espa�co tridimensional.Para maiores detalhes, consultar, por exemplo, [Kong et al. (1989)], [Kong-Rosenfeld(1992)] e [Ma (1994)].Dizemos que dois pontos p = (px; py ; pz) e q = (qx; qy ; qz) 2 ZZ3, s~ao:26-adjacentes: quando jpx � qxj � 1, jpy � qy j � 1, jpz � qz j � 1;18-adjacentes: quando s~ao 26-adjacentes e jpx � qxj + jpy � qy j + jpz � qz j � 2;6-adjacentes: quando jpx � qxj + jpy � qy j + jpz � qz j � 1.Os pontos �-adjacentes a um ponto p s~ao chamados �-vizinhos de p. Denotamos N��(p)o conjunto de pontos formado pelos �-vizinhos de p e por N�(p) o conjunto N��(p) [ fpg,� 2 f6; 18; 26g.Uma imagem bin�aria digital (ou imagem digital, ou simplesmente imagem) = �e umaqu�adrupla (ZZn; �; !; B) onde cada elemento em ZZn �e chamado de um ponto de = e a eleest�a associado o valor 1 (um ponto preto) ou o valor 0 (um ponto branco); dois pontos pretoss~ao adjacentes se s~ao �-adjacentes; dois pontos brancos, ou um ponto branco e um pontopreto s~ao adjacentes se s~ao !-adjacentes; B � ZZn �e o conjunto de pontos pretos de =.= �e tamb�em chamada uma imagem n-dimensional (�; !). Neste trabalho, consideraremosapenas imagens tridimensionais, ou seja, n = 3.Seja P um conjunto de pontos de uma imagem =. Um caminho de P �e uma seq�uência< p1; :::; pk > tal que cada pi 2 P e pj �e adjacente a pj+1, 1 � j < k. Um caminho pretode P �e um caminho constitu��do de pontos pretos de P . Dois pontos p e q est~ao conectadosse existe um caminho preto < p = p1; :::; pk = q > de P . Uma componente preta de P �eum subconjunto conectado maximal do conjunto de pontos pretos de P ; uma componentebranca de P �e de�nida analogamente. Uma cavidade em uma imagem 3D �e uma componentebranca �nita. Uma esfera \oca", por exemplo, possui apenas uma cavidade.Uma outra estrutura espec���ca que ocorre em imagens 3D �e o t�unel. N~ao h�a umade�ni�c~ao precisa para t�unel na literatura, embora uma id�eia intuitiva possa ser dada ([Konget al. (1989)]). Por exemplo, um toro s�olido possui um t�unel enquanto uma esfera n~aopossui t�uneis. Mesmo n~ao havendo de�ni�c~ao conhecida de t�unel, o n�umero de t�uneis emuma imagem pode ser calculado e, juntamente com o n�umero de componentes e o n�umerode cavidades da imagem, pode ser utilizado para veri�car a topologia da mesma.Denotamos o n�umero de componentes pretas, o n�umero de cavidades e o n�umero det�uneis de um conjunto de pontos P � ZZ3 respectivamente por #b(P ); #c(P ) e #t(P ).2



Se um ponto preto p �e adjacente a pelo menos uma componente branca, dizemos que p �eum ponto de borda. Dizemos que um ponto preto p �e um ponto interior se p n~ao �e adjacente�a qualquer componente branca. A remo�c~ao de um ponto p �e a transforma�c~ao que muda ovalor de p de 1 (preto) para 0 (branco).Um aspecto importante do trabalho com imagens bin�arias digitais �e a escolha dasrela�c~oes de adjacência(� e !). Tal escolha deve ser feita cuidadosamente para se evitarparadoxos de conexidade, ver [Kong et al. (1989)]. Para evitar tais paradoxos, devemosusar 6-adjacência para os pontos pretos (� = 6) e 18- ou 26-adjacência para os pontosbrancos (! = 18 ou 26), ou vice-versa.3 Considera�c~oes sobre a�namento 3DUm algoritmo de a�namento atua sobre a imagem removendo iterativamente os pontosde borda. A cada itera�c~ao, s~ao considerados apenas os pontos cuja remo�c~ao preserva atopologia da imagem.Consideraremos, inicialmente, imagens bidimensionais na an�alise de preserva�c~ao de to-pologia. Durante transforma�c~oes com remo�c~ao de pontos de uma imagem 2D, uma compo-nente preta pode ser dividida em duas ou mais componentes, ou pode at�e ser totalmenteremovida. Do mesmo modo, componentes brancas podem ser criadas ou destru��das, alte-rando a topologia da imagem.Propriedade 1 Seja == (ZZ2; �; !; B) uma imagem e D � B um conjunto de pontos pretosde =. A remo�c~ao de D preserva topologia de = se as seguintes condi�c~oes forem satisfeitas([Ma (1994)]):� nenhuma componente preta de = �e dividida em 2 componentes pretas de =�D;� nenhuma componente preta de = �e completamente removida;� n~ao h�a componentes brancas de = unidas em uma s�o componente branca de =�D;� n~ao s~ao criadas componentes brancas em =�D.Estas condi�c~oes n~ao s~ao su�cientes para mostrar que a remo�c~ao de um conjunto depontos de uma imagem 3D preserva a topologia. Considere as imagens da �gura 1. Seja aimagem 1(b), obtida a partir da imagem 1(a) pela remo�c~ao do ponto p1. Esta transforma�c~aon~ao preserva topologia, embora todas as condi�c~oes acima sejam satisfeitas. Neste caso, umt�unel �e criado. Na transforma�c~ao da imagem 1(b) na imagem 1(c), pela remo�c~ao do pontop2, tamb�em n~ao h�a preserva�c~ao de topologia pois um t�unel �e destru��do e, novamente, todasas condi�c~oes acima s~ao satisfeitas.O n�umero de Euler de uma imagem = �e de�nido por X (=) = #b(=) + #c(=)�#t(=).Propriedade 2 Dizemos que a remo�c~ao de um ponto p preserva a topologia de uma imagem3D = = (ZZ3; �; !; B) se, e somente se:i. p �e adjacente a apenas uma componente preta em N�26(p);3



p1

p2(a) (b) (c)Figura 1: Ocorrência de t�uneis. Cada ponto preto �e representado por um cubo.ii. p �e adjacente a apenas uma componente branca em N�26(p);iii. X (= \N26(p)) = X (=\ (N�26(p)).Neste caso, p �e chamado ponto simples, ver [Ma (1994)]. Existem outras caracteriza�c~oespara pontos simples ([Bertrand-Aktouf (1994)], [Lobregt et al. (1980)] e [Saha et al. (1994)].O a�namento pode levar a dois tipos de esqueletos: esqueleto de superf��cies e esqueletode linhas (ver �gura 2). Para obtermos tais esqueletos �e necess�ario evitar a remo�c~ao depontos �nais. No caso do esqueleto de linha, os pontos adjacentes a apenas um ponto pretoser~ao considerados pontos �nais. Para esqueletos de superf��cie, a caracteriza�c~ao de ponto�nal �e mais complexa e depende do algoritmo proposto, veja [Tsao-Fu (1981)] e [Bertrand-Aktouf (1994)], por exemplo.
Figura 2: Objeto (acima) seguido de seus esqueletos de superf��cies (esquerda) e de linhas(direita).4 Trabalhos anterioresDescrevemos, a seguir, dois algoritmos de a�namento considerados, inicialmente, neste tra-balho. A escolha destes algortimos se deve, entre outros, �a melhor adequa�c~ao das caracte-4



riza�c~oes de ponto simples �a implementa�c~ao das mesmas, e �a robustez na sua formaliza�c~ao.Como veremos, estes m�etodos podem ser divididos em duas vers~oes: uma seq�uencial re-presentada pela implementa�c~ao direta das caracteriza�c~oes de ponto simples e ponto �nal, euma paralela associada ao modelo de computa�c~ao SIMD (Single Instruction - Multiple Datastreams) representado, neste caso, por arquiteturas maci�camente paralelas tridimensionais([Jackson]). Naturalmente, neste trabalho, s~ao consideradas apenas vers~oes seq�uenciaisdestes algoritmos.4.1 Tsao e FuEm [Tsao-Fu (1981)], o algoritmo proposto por Lobregt et. al [Lobregt (1980)] para veri-�ca�c~ao da topologia de um ponto �e tomado como base para um algoritmo de a�namento deimagens (6, 26) ou (26, 6) com remo�c~ao de pontos em paralelo.A veri�ca�c~ao da preserva�c~ao de topologia �e feita considerando-se que um ponto podeser removido se sua remo�c~ao n~ao altera a conexidade da imagem. A conexidade de umaimagem = �e dada pelo n�umero de Euler. O n�umero de Euler �e calculado para a vizinhan�caN26 do ponto, de maneira e�ciente, antes e depois da remo�c~ao do ponto. Se o seu valorpermanece inalterado, ent~ao o ponto �e remov��vel (ponto simpes).Por�em, essa estrat�egia de veri�ca�c~ao n~ao garante preserva�c~ao de topologia quando pon-tos s~ao analisados e removidos em paralelo. Foi ent~ao proposta uma veri�ca�c~ao adicional.Seja p = (px; py; pz) um ponto preto. Dizemos que p �e um ponto na dire�c~ao Nortese q = (px + 1; py; pz) �e um ponto branco. Analogamente, dizemos que p �e um ponto nadire�c~ao Sul, Leste, Oeste, Acima ou Abaixo se, respectivamente, o ponto (px � 1; py; pz),(px; py + 1; pz), (px; py � 1; pz), (px; py; pz + 1) ou (px; py; pz � 1) for branco.Cada itera�c~ao do algoritmo �e dividida em seis sub-itera�c~oes, e em cada uma destas, s~aoremovidos pontos em apenas uma das dire�c~oes Norte, Sul, Leste, Oeste, Acima ou Abaixo.Para garantir a remo�c~ao simultânea de pontos em uma mesma dire�c~ao com preserva�c~ao datopologia s~ao estabelecidas condi�c~oes adicionais.Se a remo�c~ao de p n~ao altera a conexidade dos pontos em um dado plano, dizemos quep �e remov��vel neste plano.O ponto p = (px; py; pz) poder�a ser removido em paralelo se:i. p �e um ponto simples;ii. se p �e um ponto nas dire�c~oes Norte ou Sul ent~ao p �e remov��vel nos planos y = py ez = pz ;iii. se p �e um ponto nas dire�c~oes Leste ou Oeste ent~ao p �e remov��vel nos planos x = px ez = pz ;iv. se p �e um ponto nas dire�c~oes Acima ou Abaixo ent~ao p �e remov��vel nos planos x = pxe y = py . 5



4.2 Bertrand e AktoufEm [Bertrand-Aktouf (1994)], os autores prop~oem um algoritmo considerando imagens (26,6) e (6, 26). O algoritmo baseia-se no c�alculo de dois n�umeros topol�ogicos Tn e Tn, onde(n; n) 2 f(26; 6); (6; 26)g, para determinar pontos simples e pontos �nais.Sejam = uma imagem bin�aria tridimensional e p um ponto de =. De�nimos T6(p;=) =#b(N18(p) \=) e T26(p;=) = #b(N26(p) \ =). Os n�umeros topol�ogicos levam a uma carac-teriza�c~ao concisa de ponto simples: p �e um ponto simples se, e somente se, Tn(p;=) = 1 eTn(p;=) = 1.A estrat�egia usada para remo�c~ao de pontos em paralelo, neste caso, �e baseada emsubconjuntos da imagem chamados subcampos. Em uma dada itera�c~ao, apenas pontosde um mesmo subcampo s~ao considerados para remo�c~ao.Seja p = (px; py; py) 2 ZZ3. Seja �i = pimod 2 para i 2 fx; y; zg, isto �e, �i = 0 se pi �epar e �i = 1 se pi �e ��mpar. Sejam os subcampos Si = fp 2 ZZ3 : i = 4�x + 2�y + �zg, parai 2 [0; 7]. Os 8 subcampos Si constituem uma parti�c~ao de ZZ3 (ver �gura 3).
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4 40Figura 3: Divis~ao em 8 subcampos (esquerda) e 4 subcampos (direita). O ponto central decada uma das grades tem coordenadas (0, 0, 0).Como visto anteriormente, a caracteriza�c~ao de um ponto simples envolve apenas a in-forma�c~ao dos pontos em uma vizinhan�ca N26. Podemos mostrar ainda que:8p; q(p; q 2 Si)) p 62 N26(q):O que signi�ca que, a remo�c~ao de um ponto n~ao altera as caracter��sticas topol�ogicas (simplesou n~ao) de outros pontos no mesmo subcampo.Tamb�em �e apresentada, em [Bertrand-Aktouf (1994)], uma estrat�egia usando 4 sub-campos. Neste caso, por�em, a conexidade �e restrita ao caso (26, 6) e n~ao �e garantida apreserva�c~ao de topologia das componentes formadas por dois pontos 26-vizinhos (para de-talhes, consultar [Bertand-Aktouf (1994)]). Para garantir tal preserva�c~ao, outras condi�c~oesdevem ser atendidas.5 T�ecnicas de otimiza�c~ao em a�namento 3DNo a�namento de imagens, a topologia e algumas caracter��sticas geom�etricas dependentesda aplica�c~ao (de�ni�c~ao do eixo medial, por exemplo) podem ser veri�cadas v�arias vezespara um mesmo ponto durante o processo de a�namento, no entanto, apenas os pontos deborda ser~ao removidos a cada etapa. Evitando-se tais veri�ca�c~oes desnecess�arias no processoiterativo de transforma�c~ao da imagem, conseguiremos, �a priori, uma redu�c~ao no tempo de6



execu�c~ao do algoritmo. A �gura 4 mostra o n�umero de pontos pretos a cada itera�c~ao doprocesso de a�namento de uma imagem. Nos algoritmos descritos na se�c~ao anterior, todosos pontos pretos existentes s~ao veri�cados a cada itera�c~ao. Como podemos ver, o n�umero depontos removidos �e bem menor que o de pontos pretos. Nosso objetivo �e evitar a veri�ca�c~aode pontos pretos que seguramente n~ao ser~ao removidos na itera�c~ao corrente. Algoritmosmais complexos para a veri�ca�c~ao de ponto simples e das condi�c~oes geom�etricas ter~ao, assim,maior ganho de tempo considerando as t�ecnicas abordadas a seguir.
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Figura 4: M�edia de pontos pretos, pontos veri�cados e pontos removidos a cada itera�c~ao deum algoritmo de a�namento.Apresentamos, nas se�c~oes seguintes, duas t�ecnicas para evitar redundâncias na veri-�ca�c~ao de pontos simples de uma imagem.5.1 Etiquetagem de pontos vi�aveisSeja = = (ZZ3; �; �; B) uma imagem sendo a�nada por um algoritmo a. Dizemos que umponto p �e remov��vel se p �e simples e p atende �as condi�c~oes geom�etricas para remo�c~ao.Lema 1 Seja p um ponto n~ao remov��vel em uma dada itera�c~ao i da execu�c~ao de a. Se qn~ao �e remov��vel na itera�c~ao i, 8q 2 N26(p), ent~ao p n~ao �e remov��vel na itera�c~ao i + 1 daexecu�c~ao de a.Prova: A prova do lema acima �e trivial, visto que a topologia e caracter��sticas geom�etricasdo ponto p s~ao veri�cadas a partir das cores (preto ou branco) de cada ponto em N26(p)(ver [Kong et al. (1989)], [Bertrand-Aktouf (1994)], [Tsao-Fu (1981)]). Como N26(p) n~ao sealtera ap�os a itera�c~ao i, as caracter��sticas topol�ogicas e geom�etricas locais de p permaneceminalteradas na itera�c~ao i+ 1, e, de acordo com essas caracter��sticas, p �e n~ao remov��vel. 2Chamamos de conjunto de pontos vi�aveis na itera�c~ao i, o conjunto dos pontos quetiveram sua 26-vizinhan�ca alterada na itera�c~ao i do algoritmo de a�namento a e denotaremospor V ai . 7



Seja Ri o conjunto de pontos removidos na itera�c~ao i. Assim, com base no lema 1,V ai+1 = fp : p 2 N26(q); q 2 Rig, 8i > 1. Na primeira itera�c~ao, todos os pontos ser~aoconsiderados vi�aveis, ou seja, V a1 = B.A t�ecnica de etiquetagem de pontos vi�aveis consiste em etiquetar, como vi�aveis, ospontos em N26(p), quando da remo�c~ao de um ponto p. Na itera�c~ao seguinte, somente ospontos etiquetados ser~ao veri�cados para remo�c~ao.�E importante notar que a complexidade assint�otica do tempo de execu�c~ao dos algoritmossobre os quais a t�ecnica foi usada n~ao muda. Isto porque foi introduzido apenas um passoantes da checagem topol�ogica que gasta tempo O(1) (veri�car se o ponto �e efetivo) e umpasso ap�os a remo�c~ao (etiquetar no m�aximo 26 pontos efetivos) que tamb�em gasta tempoO(1).O algoritmo de a�namento otimizado pode ser descrito da seguinte forma:Algoritmo# Etiqueta todos os pontos como vi�aveispara todo ponto preto (x)verificar[x] = Verdade;fa�ca{ algumPontoRemovido = Falso;para todo ponto preto (x)se( verificar[x] )se(Simples(x) e n~aoPontoFinal(x)){ # Etiqueta x para remo�c~aoremove[x] = Verdade;algumPontoRemovido = Verdade;}# Remove etiqueta para prox. itera�c~aopara todo ponto preto (x)verificar[x] = Falso;para todo ponto preto (x){ se( remove[x] ){ delete(x);# Etiqueta pontos vi�aveispara todo y em N26(x)verificar[y] = Verdade;}}} enquanto (algumPontoRemovido); 8



5.2 Dicion�ario de con�gura�c~oesComo discutimos anteriormente, num algoritmo de a�namento t��pico, a cada itera�c~ao, to-dos os pontos pretos s~ao veri�cados, com rela�c~ao �a sua topologia. Essa veri�ca�c~ao pode serfeita v�arias vezes para um mesmo ponto durante diversas itera�c~oes e geralmente n~ao �e umprocesso simples, ver se�c~oes 4.1 e 4.2. Uma maneira r�apida de veri�carmos se um ponto p �esimples, seria armazenar para cada con�gura�c~ao poss��vel de N26(p) um bit contendo o valor1 se p �e simples ou o valor 0 se p n~ao �e simples. Como seriam necess�arios 226 bits na re-presenta�c~ao das con�gura�c~oes, esta estrat�egia torna-se invi�avel. Teoricamente, este m�etodorepresenta uma generaliza�c~ao do a�namento a partir de transforma�c~oes morfol�ogicas ([Serra(1992)]), bastante empregadas no caso bidimensional, onde o conjunto de con�gura�c~oesposs��veis �e signi�cativamente reduzido. No caso de imagens 3D, adotamos uma estrat�egiaintermedi�aria: armazenar con�gura�c~oes j�a calculadas em um dicion�ario. Este dicion�arioconter�a o conjunto de con�gur�c~oes que aparecer~ao no decorrer do a�namento.Seja um ponto p sendo veri�cado, utilizamos a palavra �p formada pelos bits corres-pondentes �as cores dos pontos em N26(p), segundo alguma ordem �xa, como chave paraconsulta ao dicion�ario. Inicialmente, o dicion�ario pode estar vazio e a cada novo ponto psendo veri�cado, �e feita uma busca pela chave �p no dicion�ario. Se a chave n~ao for encon-trada, a topologia de p �e veri�cada de acordo com um determinado m�etodo de veri�ca�c~aotopol�ogica. Da��, decide-se se p �e remov��vel ou n~ao e essa informa�c~ao �e adicionada ao di-cion�ario com a chave �p. Nas itera�c~oes seguintes, pontos com mesma con�gura�c~ao de suasvizinhan�cas evitar~ao a etapa complexa de teste da topologia, realizando, simplesmente, umaconsulta ao dicion�ario.Esta t�ecnica apresenta um melhor resultado quando utilizada para a�namento de ima-gens regulares. Havendo um pequeno n�umero de diferentes con�gura�c~oes para a vizinhan�cados pontos, ser~ao feitas mais consultas com sucesso e poucas inser�c~oes no dicion�ario. Aocontr�ario, quando existem muitas con�gura�c~oes diferentes, um grande n�umero de consultase inser�c~oes s~ao feitas, comprometendo o resultado �nal.�E importante notar que, numa utiliza�c~ao pr�atica, o dicion�ario deve ter n�umero de en-tradas limitado por uma constante. Caso o dicion�ario cres�ca indeterminadamente, teremosmaior tempo de busca e corremos o risco de nos aproximarmos das 226 entradas poss��veis.Quando usamos �arvores AVL para implementa�c~ao do dicion�ario, cada opera�c~ao de inser�c~aoou consulta gasta tempo O(logn), onde n �e o n�umero de ��tens no dicion�ario. Como o ta-manho do dicion�ario deve ser limitado por uma constante, consultas e insers~oes gastar~aotempo constante. Portanto, esta t�ecnica n~ao altera a complexidade assint�otica dos algorit-mos onde �e aplicada, visto que o n�umero de pontos veri�cados em cada itera�c~ao tamb�emn~ao �e alterado.O algoritmo otimizado, neste caso, pode ser descrito por:Algoritmofa�ca{ algumPontoRemovido = Falso;para todo ponto preto (x) 9



{ # busca configura�c~ao no dicion�arioposi�c~ao = busca(dicion�ario, N26(x))se( posi�c~ao==nil ) # n~ao encontrouse( Simples(x) e n~aoPontoFinal(x) ){ delete(x);inserir(dicion�ario,N26(x),Verdade);algumPontoRemovido = Verdade;}sen~ao{ inserir(dicion�ario, N26(x), Falso);}sen~ao #encontrouse( dicion�ario[position] ){ delete(x)algumPontoRemovido = Verdade;}}} enquanto (algumPontoRemovido);6 TestesAs t�ecnicas mencionadas anteriormente foram associadas aos algoritmos descritos na se�c~ao4. Al�em disto, a etiquetagem de pontos vi�aveis e o dicion�ario de con�gura�c~oes foramcombinados, resultando nas otimiza�c~oes apresentadas a seguir.Para a implementa�c~ao do dicion�ario de con�gura�c~oes, foi usado o dicion�ario implemen-tado numa estrutura de �arvores AVL da biblioteca LEDA ([N�urer-Uhrig]).Os testes foram realizados sobre imagens binarizadas de um crânio obtidas pela t�ecnicade ressonância magn�etica (�guras 5 e 6) numa esta�c~aoSPARC 1000. A dimens~ao das imagens �e de 256 � 256 � 60 pontos. A �gura 7 apre-senta o resultado do esqueleto de superf��cie para o plano correspondente �a �gura 6. Ostempos de execu�c~ao s~ao mostrados nas tabelas 1 e 2.7 Conclus~aoApresentamos duas t�ecnicas de f�acil implementa�c~ao para otimiza�c~ao de algoritmos de a�-namento tridimensional.A etiquetagem de pontos vi�aveis funciona melhor para imagens que apresentem compo-nentes densas, onde existe grande n�umero de pontos interiores e pequeno n�umero de pontosde borda. Neste caso, um n�umero maior de veri�ca�c~oes topol�ogicas �e evitado.10



T�ecnica EsqueletoSuperf��cie LinhaAlgo. original 279.37 (100%) 691.05 (100%)Etiquetagem 251.36 (90%) 683.02 (99%)Dicion�ario 56.93 (20%) 61.25 (9%)Combinada 55.78 (20%) 44.62 (6%)Tabela 1: Tempos de execu�c~ao medidos em minutos para o algoritmo de Tsao e Fu.T�ecnica EsqueletoSuperf��cie LinhaAlgo. original 157.03 (100%) 278.70 (100%)Etiquetagem 133.85 (85%) 169.17 (61%)Dicion�ario 176.93 (113%) 250.17 (90%)Combinada 121.27 (77%) 157.45 (56%)Tabela 2: Tempos de execu�c~ao medidos em minutos para o algoritmo de Bertrand e Aktouf.A t�ecnica de baseada no dicion�ario apresenta maior ganho de tempo para imagens quecom semelhan�ca nas vizinhan�cas dos pontos sendo veri�cados, gerando assim maior n�umerode buscas com sucesso e dicion�arios de menor tamanho.A t�ecnica do dicion�ario de con�gura�c~oes apresentou melhores resultados que a etique-tagem de pontos vi�aveis, no caso do algoritmo de Tsao e Fu. Isso porque, neste algoritmo,um ponto pode ser veri�cado v�arias vezes, na mesma itera�c~ao. Assim, a busca no dicion�arioobt�em sucesso um n�umero maior de vezes e, como a veri�ca�c~ao topol�ogica neste algoritmoconsume um tempo consideravelmente maior que uma busca ao dicion�ario, a diminui�c~ao dotempo de execu�c~ao �e realmente signi�cativa (ver tabela 1). A etiquetagem, neste caso, podelevar muito tempo atribuindo etiquetas, desnecessariamente, produzindo resultados menosexpressivos.Para o algoritmo de Bertrand e Aktouf, a t�ecnica de etiquetagem, sobretudo para oesqueleto de linha, apresentou melhor resultado que a do dicion�ario de con�gura�c~oes. Issose deve ao fato deste algorimo veri�car cada ponto uma �unica vez, por itera�c~ao, e destaveri�ca�c~ao ser bem mais simples (ver se�c~ao 4.2). En�m, como podemos ver nas tabelas 1e 2, o uso das duas t�ecnicas, conjuntamente consegue otimizar os aspectos vulner�aveis decada um dos algoritmos relacionados ao tempo necess�ario �a veri�ca�c~ao topol�ogica local.Como extens~ao direta deste trabalho, podemos citar a an�alise do impacto destas e deoutras t�ecnicas de otimiza�c~ao a outros algoritmos de a�namento em abordagens seq�uenciaise paralelas. 11



Figura 5: Corte transversal de uma das imagens originais usadas nos testes.

Figura 6: Corte transversal da imagem binarizada.12



Figura 7: Corte transversal da imagem a�nada.Referências[Bertand-Aktouf (1994)] G. Bertrand and Z. Aktouf. A three-dimensional thinning algo-rithm using sub�elds. Proceedings of the SPIE Conference on Vision Geometry, 1994.[Kong et al. (1989)] T. Y. Kong, A. W. Roscoe, and A. Rosenfeld. Concepts of digitaltopology: Introduction and survey. Computer Vision Graphics and Image Processing,48:357{393, 1989.[Kong-Rosenfeld (1992)] T. Y. Kong and A. Rosenfeld. Concepts of digital topology. To-pology and its applications, 46:219{262, 1992.[Lam et al. (1992)] L. Lam, Seong-Whan Lee, and C. Y. Suen. Thinning methodologies - acompreensive survey. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,14(9):183{197, 1992.[Lobregt et. al (1980)] S. Lobregt, W. Verbeek, , and F. C. A. Groen. Three-dimensionalskeletonization: Principle and algorithm. IEEE Transactions on Pattern Analyses andMachine Intelligence, 2(1):75{77, 1980.[Ma (1994)] C. M. Ma. On topology preservation in 3d thinning. CVGIP: Image Unders-tanding, 59(3):328{339, 1994.[N�urer-Uhrig] S. N�uher and C. Uhrig. The LEDA User Manual Version R 3.3.c.[Rosenfeld-Kak (1982)] A. Rosenfeld and A. C. Kak. Digital Picture Procesing, volume 2,pages 231{250. Academic Press, second edition, 1982.[Saha et al. (1994)] P. K. Saha, B. B. Chauduri, B. Chanda, and D. Dutta Majumber.Topology preservation in 3d digital space. Pattern Recognition, 27(2):295{300, 1994.13



[Tsao-Fu (1981)] Y. F. Tsao and K. S. Fu. A parallel thinning algorithm for 3-d pictures.Computer Graphics and Image Processing, 17:315{331, 1981.[Serra (1992)] J. Serra. Image Analysis Using Mathematical Morphology, Academic Press,London 1992.[Jackson] J. H. Jackson. The Data Transport Computer: A 3-Dimensional Massively Pa-rallel SIMD Computer, Wavetracer Inc., Acton MA 01720.
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