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Resumo: Este relatério apresenta uma proposta para a geragao do gabarito a
transformada da distdncia baseada em dilatagdes exatas. A forma de geragéao
deste gabarito se baseia no algoritmo de construgdo da circunferéncia, que se
utiliza de simetria. Esta mesma idéia foi aplicada no mapeamento das distancias
euclidianas exatas de uma matriz quadrada de tamanho impar. Conforme

apresentado em teste comparativo, o algoritmo apresentou um bom desempenho.
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1 — Introducéo

A transformada da distancia ¢ um método que possibilita obter a distdncia de um ponto P em
relagdo a qualquer outro ponto contido no mesmo espago ao qual pertence P (Chassery, 1991a), sendo
a distdncia euclidiana - que € um caso particular das distancias de Minkowsky — é largamente utilizada,
por ser uma maneira natural de como o homem, percebe o espago a sua volta.

Pode-se encontrar a utilizagdo da transformada da distincia, nas mais diversas areas, tais como:

- Robética: no planejamento de trajetorias (Zelinsky, 1992).

- Medicina: em neuromorfologia (Costa, 2000).

- Fisica: andlise de rugosidade de superficie. (Souza Cruz, 2000).

- Visdo computacional: onde diversos métodos de visdo fazem uso da transformada da

distancia, dos quais sdo apresentados alguns a seguir:
Afinamento’: O processo de afinamento possibilita a redugdo da espessura de objetos em uma imagem
bindria, através da redug@o das linhas no sentido da borda para o centro da figura. O resultado obtido,
da redugdo dos objetos em linhas que se aproximam dos respectivos centros, é conhecido como
esqueletonizacdo. A esqueletonizagdo pode ser definida como uma representagao filiforme centrada no
interior do objeto representado (Chassery,1991b). A importincia da esqueletonizagdo ¢ de se obter as
informagdes essenciais dos objetos na imagem (O’Gorman, 1995a), e medir e comparar a estrutura
obtida, com a estrutura de objetos cujas caracteristicas sdo conhecidas (Baxes, 1994). Ha varias
maneiras de se produzir afinamento, aqui serdo citadas duas: por operadores morfolégicos e pela

transformada da distincia.

00000000000000000000
00000001111111000000
00000001333331000000
00000001343431000000
00000012421242100000
00000013310133100000
00000124310134210000
00000134210124310000
00000133100013310000
00001243100013421000
00001353100013531000
00001364211124831000
00012475433345742100
00013543333333453100
00124421111111244210
00135310000000135310
00133210000000123310
01111100000000011111

Figura 1a: Imagem (esq.) e sua transformada da distancia
(dir.). onde pode-se ver os indices que indicam a distancia
do respectivo ponto em relagdo a borda e identificar os
indices maximos no interior da imagem. Obs: Os indices
aplicados, representam as distdncias da Tabela de Distancias
Euclidianas, pagina xx.

Figura 1b: Esq -Imagem de maior resolugdo onde foi
aplicada a transformada da distancia com texturazagéo..
Dir: - esqueto tragado através do caminho obtido pelo
caminhos dos maximos locais.

! “O termo afinamento (thinning) é utilizado para descrever o processo, enquanto que thinning-line ou

esqueleto ¢ utilizado para designar o resultado” (O’Goramn,1995).




Por meio de operadores morfoldgicos, pode-se obter o afinamento de um objeto através de
operagdes de erosdo (Dougherty, 1992a) ou a obtengdo de esqueletos, empregando o afinamento
baseado no conceito de discos maximos. Este tipo de transformagdo, irreversivel, requer um pré e pos-
processamento, a fim de minimizar numerosas ramificagdes espurias devido a irregularidade das
bordas e a ruidos (Dougherty, 1992a).

Através da transformada da distdncia cada pixel da imagem é mapeado com a respectiva
distdncia em relagdo ao pixel de borda mais préximo. Isto ira produzir sub-contornos que terdo suas
escalas reduzidas a medida que se caminha para o centro do objeto. O afinamento ocorre, quando é
definido qual dos sub-contornos sera usado como referéncia para o redesenho do objeto (figura 1). Por
meio da transformada da distdncia, pode-se obter a esqueletonizag@o, identificando-se os picos de
méxima, das distdncias locais. O esqueleto obtido oferece a vantagem de permitir a compressdo do
objeto esqueletonizado, pois os pontos que determinam o esqueleto, guardam a largura de linha local,
possibilitando a reconstrﬁgﬁo do objeto original (O’Gorman,1995).

Dimensdo Fractal: Da dimens3o fractal, pode-se ter parametros descritores da complexidade da forma
do objeto. Na pratica podemos caracterizar a dimens3o fractal como uma medida efetiva da superficie
de contado entre o objeto € o seu meio. Portanto quanto maior a superficie, maior sera a dimensdo
fractal (Costa, 2002). Com a transformada da distancia, pode-se determinar a dimensdo fractal de um
objeto em relagdo ao meio, ao qual faz parte, através do mapeamento de todo o espago (interno e
externo) com o qual a borda do objeto em estudo possui interface. Com o mapeamento do espago onde
o objeto esta contido, aplica-se 0 método de “Minkowsky-Sausage” para a determinag@o da dimens&o

fractal deste. (Tricot,1995). A figura 2 apresenta um exemplo do método para estimar a dimensdo

fractal.
Grafico de Dimensao Fractal
DFrac = 1.3718
z [
g | !
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Figura 2a :Estrutura ramificada que Figura 2b: Representagao grafica da Figura 2c: Obtengéo da dimensao
poderia ser a nervura de uma folha. aplicagédo da transformada da fractal pelo método “Minkowsky-
distancia. Sausage”




Watershed: A identificagdo e caracterizagdo de objetos em uma imagem
podem na maioria das vezes, sofrer interferéncias devido a distribuigdo dos
objetos em cena - causado pelo agrupamento ou a sobreposigdo desses. Assim,
freqiientemente torna-se necessario a utilizagdo de algoritmos de separagdo. O
algoritmo de watershed, apesar de ser utilizado em diversas aplicagdes como
por exemplo, detec¢do de borda (Wright, 1997), também é utilizado para a
separagdo de objetos.

Uma boa estratégia de separagdo consiste em encontrar uma linha divisoria
que separe os elementos agrupados/sobrepostos de maneira tal que, seja
preservado a0 méaximo a integridade de cada elemento (Dougherty, 1992b). O
primeiro passo do método watershed, consiste no mapeamento das distancias,
através da transformada da distdncia. Obtida a fungdo distancia, esta devera
sofrer uma negativagdo de valores, isto €, onde havia dist(x) passa a ser —
dist(x), assim pontos de maxima, passam a ser pontos de minima, e a partir dai
a obteng@o da segmentagdo sera o resultado de uma abordagem de visdo da
fungdo distancia. Um exemplo caracteristico € o de um mapa topografico,
onde os pontos de minima sdo vistos como vales e os de maxima como picos
(Dougherty, 1992b).

constantemente com agua, chegard um momento em que serd necessario

Supondo que esses vales sejam preenchidos
levantarmos paredes para que as dguas de vales vizinhos ndo se encontrem. O
conjunto destes tragados onde deverdo ser construidas estas “paredes” é
chamado de “watershed lines”. As “watershed lines” sdo utilizadas para a
segmentagdo dos objetos (Serra, 2000). A Figura 3 apresenta os passos da

separagdo de objetos por watershed.

1.1 - O gabarito da transformada da distancia euclidiana exata

Como se pode observar, os algoritmos anteriormente descritos, tém
como principal instrumento, a transformada da distancia euclidiana exata.
Neste trabalho € considerado o método da transformada da distanicia por
dilatagdes exatas (Costa 2000b). Observe o exemplo da Figura 4 e veja que o
valor do elemento central é zero (informando a distancia relativa de P a ele

mesmo). Os demais pontos cobertos pela matriz tém sua distancia relativa a P,

d=i-c)?+(j-c,)’

determinada por:

5
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-

Figura 3a: Modelo com trés
elementos agrupados.

Figura 3b: Aplicagdo da
transformada da distancia.

Divisor de
) aguas

Figura 3c: Corte transversal
definido pelo seguimento KL
sobre a tranformada da
distancia (Fig 3b)

Figura 3d: Aplicagdo da
transformada da distancia
com os pontos de minmos
marcados Observe que
identificando-se os pontos
de divisdo de &aguas, pode-
se determinar as linhas
divisérias do agrupamento



Onde i e j sdo os indices do elemento da matriz distdncia, que serdo utilizados para a
determinagdo da distancia do respectivo elemento, do centro da matriz. Enquanto que, c; e ¢; sdo os
indices do elemento central da matriz NxN.

Convém lembrar que, para se ter uma matriz simétrica, esta sempre devera ser quadrada NxN
sendo N um niimero impar.

Como se pode observar, a geragdo da matriz distancia trata-se de um procedimento simples,
onde cada elemento da matriz assume o valor da distancia definida pelos seus respectivos indices.
Entretanto, ainda se faz necessario que as distancias geradas e suas respectivas coordenadas da matriz,
sejam armazenadas em uma
estrutura de facil recuperagdo —

. Estrutura de uma Tabela de Distancias Euclidianas
para que possamos saber quais

coordenadas de pontos estdo a 181131101 9 10113 18 33]23]13] 0313|2333
uma distdncia D de P (Costa, 13/8|5|4|5]|8[13 32[22|1,2[02]1,2] 2232
2000b) Esta estrutura devera ser 10|5|2|1|2(5]|10 -3,1|-2,1|-1,1{ 0,1 [ 1,1 | 2,1 | 3,1
ordenada em fungdo da 9(4|1]|0f1/4]09 -3,0(-2,0/-1,0 0,0 | 1,0 [ 2,0 3,0
5 R 3B " 10(5(2|1]12]5/(10 -3,-1|-2,-1(-1,-1| 0,-1 | 1,-1 | 2,-13,-1
distdncia e devera conter, para
) ) ) 13| 8| 5| 4|58 (13 -3,-2-2,-2]-1,-2|0,-2(1,-2|2,-2|3,-2
cada disténcia, a lista de 181310 9 [10]13] 18 3,32,-301,-3]0,3[ 1,3 2,3[3,3
coordenadas que a geram,
: . Figura 5a:Matriz com os valores Figu_ra 5b :Represe_ntac;ao : da
conforme € exemplificado na da transformada da distancia matriz com os respectivos indices
. determinadas pelos respectivos das céluas.
Figura 5. A obtengdo dessa indices das células.
estrutura demandaria a
. %5 2 -
manipulagdo de N° elementos I | D |Vetor de Coordenadas (Vcd)
da matriz, agrupando todas as 0 | 0 [{0,0)} p ‘
coordenadas que geram a 7| 1 ]10.1).(1,0).(-1,0), (0-1)}
distanci lidi 2 [ 2 [{(1,1), (1,-1), (1,-1), (1,-1)}
is clidiana
mesma tancia eu 3 7 112.0), (02, (2.0), 0.2}
exata, em vetores distintos. 4| 5 [{(12), @1, (1-2), @-1), (1,2), (2.1), (-1,2), (-}
5 | 8 [{22),(-22),(2-2), (-2,-2)}
6 | 9 |{(3,0)(0,3),(-3,0), (0,-3)}
Jis|V13yio] 3 |Vio|Vi3]4is| 7 | 10 |{(1,3), (3,1), (1,-3), (3,-1). (-1,3), (-3,1), (-3,-1), (-1,-3)}
i3 [V |5 | 2 |5 |V Vi 8 | 13 [{2.3), 3.2), (2.-3), (3.2), (:2.3), (-3.2), (-2,-3), (:3,-2)}
fiolds |2 | 1|2 |5 io 9 18 [{(3,3), (3,-3), (-3,3), (-3,-3)}
3f2]1fof1]2]3
Jio| 5 |2 | 1 [V2 |5 |Vio . o
ol 62 66 Ve Figura 5C: Exemplo de uma estrutura de tabela de distancias euclidianas
g Vi3 |Vio | 3 |Vio |Vis [Vis indexadas pela distancia. Onde | é o indice do elemento na tabela, D é a
respectiva distancia, e a terceira coluna representa o vetor das coordenadas .
Figura 4



A proposta, aqui apresentada, visa otimizar o algoritmo de geragdo da tabela de distancias
euclidianas, atuando de duas formas: reduzindo o nimero de elementos a ser indexado e reduzindo o

esfor¢o de agrupamento de coordenadas de distincias iguais.

2 — Método da Simetria

O método se baseou na geragdo de coordenadas de pontos de uma circunferéncia, utilizando-se
de simetria, a partir de pontos contidos no intervalo de 0 a 45 graus (Foley, 1992). Assim foi possivel
gerar de forma rapida, tabelas de distdncias euclidianas ordenadas pela distdncia, considerando-se as
caracteristicas de simetria de uma matriz quadrada de largura impar.

Buscando-se construir uma proposta semelhante a aplicada na construggo da circunferéncias por
simetria, houve a necessidade de se identificar e quantificar o nimero minimo de elementos a;;
(pertencentes a uma matriz NxN, onde N é impar), essenciais para gerar todas as distancias euclidianas
de uma matriz. Por uma questdo de maior facilidade de visualizagdo das matrizes e para a manipulagdo
de nimeros inteiros, ndo foram extraidas as respectivas raizes quadradas das distdncias assim, a
distancia euclidiana D, determinada pelo par ordenado (i, j) da matriz, fica definida por:

D= (ct‘i)z + (Cf.])z ’

Onde ci e ¢j sdo os indices do elemento central da matriz. Assim, para uma matriz de tamanho
7x7 tem-se a matriz apresentada na Figura 4. Observando-se com mais atengdo, pode-se verificar que
todas as distancias diferentes possiveis se concentram na metade do primeiro quadrante, como é
apresentada na Figura 6.

O conjunto de coordenadas dos elementos assinalados na matriz da Figura 6 € aqui denominada
de conjunto de coordenadas bases. Lembrando que, a matriz de distancias euclidianas para manter sua
simetria, deve sempre ter tamanho impar e o seu tamanho pode ser definido por:

N = (dim*2)+1
Onde dim, é o comprimento em nimero de elementos de matriz, do

elemento central até a sua borda, excluindo o préprio elemento central.

No caso da matriz da Figura 6 o valor de dim é trés. Dessa forma }g 183
N=(3*2)+1, de onde se obtém o tamanho da matriz 7x7, cujo centro que 190 i
contém o valor zero, esta na célula (4,4) que pode ser determinado em 10| 5
fungdo de dim por: C=dim+I. Pode-se ver até agora, que todas as }; 183

distancias euclidianas base, de uma matriz quadrada de largura impar, se

concentram na metade do primeiro quadrante. Mas quantas seriam?



Observando-se que o nimero de elementos empilhados decresce uma unidade na camada superior, € a
base deste empilhamento é de comprimento dim+1, o nimero total de elementos de distincia base
(Ndb) ¢ definido por:

dim
Ndb =) (dim+1-k)

k=0
Que simplificado e aplicado a matriz da Figura 6, gera o total de distdncias base:
Ndb = (3 + 3*3+2)/2

(dim+1)* + (dim+1) _ dim’+3dim+2
2 2

Ndb =

Ndb = (9+9+2)/2
Ndb = 20/2
Ndb = 10

A razdo entre o numero de elementos de distancia base, pelo numero total de elementos da
matriz, indica em termos percentuais qual o percentual de redugdo (Rn%) do numero de elementos a

serem manipulados para a construgio da tabela de distancia euclidiana. Esse valor é dado por:

dim*+3dim+2
Rn% = 2 _ dim®+3dim+2
°T (@dim+1)?  8dim*+8dim+2

Quando dim é 1, teremos uma

matriz de 3x3 e o numero de Largura Matriz x Percentual Redugdo
distancias base sera 3. O que T —
corresponde a aproximadamente 30

33% do numero total de elementos

N
o

da matriz. Quando dim tende a

n
o

infinito, teremos:

-
o

Percentual de Redugio

-
o

o

I dim*+ 3dim+2
i

1
L Y.
A S dim®+8dim+2 8 °

0 50 100 150 200 250 300
Largura da Matriz

Figura 7



Esta taxa ¢ rapidamente atingida, pois com um valor de dim=100 (o
que implica em uma matriz de 201x201), Rn% sera de 12,7%.Aumentando-
se a largura da matriz, o percentual, de distancias base a serem ordenados na

tabela de distancias euclidianas, cai progressivamente chegando ao maximo

de 12,5% (Figura 7).

Nesta primeira etapa, foi possivel obter uma consideravel redug¢do no
numero distancias a serem geradas, o que representa um fator de ganho em
termos de esforgo computacional. Nesta segunda etapa, sdo obtidas todas as
coordenadas possiveis de cada distancia gerada, fazendo-se uso de simetria.
Para facilitar a analise da caracteristica de simetria da matriz, as Figuras 8a—
8d apresentam a mesma matriz da Figura 6, destacando os grupos de valores
das distancias. A ordem de analise dos grupos de nimeros ¢é seguida pela

seqiiéncia das Figuras 8a, 8b, 8c e 8d.

e Primeiro grupo (Figura 8a): apresenta apenas a distincia zero,
possuindo apenas uma unica ocorréncia. (x, y). Para x=y=0;

e Segundo grupo (Figura 8b): Possuindo 4 ocorréncias cada um, os
valores (1,4,9) estdo sobre os eixos X e Y. Aparecerem nas suas
respectivas coordenadas (X,y), € em suas coordenadas simétricas:
(¥,x),(x,y) e (x,-y). Esta regra de simetria é valida para
elementos da matriz, cujos indices respeitam a condigdo: x#y e
(y=0 ou x=0).

e Terceiro grupo (Figura 8c): Também com 4 ocorréncias cada um,
os valores (2,8,18), estdo sobre as diagonais e além de
aparecerem na posi¢do (X,y), sdo encontrados em suas
coordenadas simétricas: (x,-y), (-x,-y) e (-x,y). Esta regra de
simetria € valida para elementos da matriz, cujos indices
respeitam a condigdo: x=y e x#0.

e Quarto grupo (Figura 8b): Os valores (5,10,13) que estdo fora
das diagonais e dos eixos X e Y, surgem em (x,y) € nas

coordenadas simétricas: (y’x))('Xay)a('y:x),('x,'),)’(-y"x)a(XfY) €

18{13(10| 9 |10|13|18
13|]8|5|4|5({8]|13
10{5[2|1[2][5]10
9141 114]9
10/512|1]2]5]10
13/ 8|5 5| 8113
18(13({10| 9 [10|13]18
Figura 8a

18]13]10 10(13]18
13{ 815 5[8](13
10{ 5|2 2]5]10

10{5([2 215(10
13] 8|5 518113
18[13]10 10{13(18

Figura 8b

13 5
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Figura 8c
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Figura 8d




(¥,X). E o grupo com maior ocorréncia por elemento - 8. Esta regra de simetria € valida para
elementos da matriz, cujos indices respeitam a condi¢do: x#y € x#0.

Identificadas as situagdes de simetria, pode-se agora definir um algoritmo de geragdo da tabela

de distédncia euclidiana por simetria.

2.1 - Algumas definigdes:

C;, C;: indices de coordenada do elemento central da matriz nxn onde 7 € impar. Sendo que C; e C;

podem ser obtidos por :
Ci = C; =dim(Myy,) +1 ou por C;=C;=n/2]

dim(M,,,): distincia em numero de elementos, do elemento central da matriz M,,, a sua borda,
excluindo-se a contagem do elemento central, isto é: dim(M,y,) = n/2] onden ¢ a largura da

matriz, e obrigatoriamente impar.

Coordenadas bases (Cb): conjunto de pares dos indices (i,j) relativos ao centro de uma matriz nxn

onde n € impar:
Cb={(;)) | 0= < dim(Myy,) ; j<i <dim(My,), onde i ¢ j €N},

Para uma matriz 7x7, seria o conjunto de indices { (0,0), (0,1), (0,2), (0,3), (1,1), (1,2), (1,3), (2,2),
(2,3), (3,3)} que correspondem as coordenadas dos elementos da matriz assinalados na Figura 6,
cujo indice do elemento central é considerado (0,0). Para a geragdo do gabarito da transformada da
distancia exata, devemos gerar as coordenadas e distdncias relativas ao centro da matriz, por isso
ndo podemos considerar as coordenadas absolutas.

Distancias base: conjunto de distdncias euclidianas calculadas utilizando-se os indices das
coordenadas bases.

Vetor de Coordenadas da Distincia (Vcd) : Conjunto que contém as coordenadas da matriz de
uma dada distancia D.

Tabela Ordenada da Distincia Euclidiana (TODE): Conjunto de elementos que contém as
distincias euclidianas cada qual com o seu respectivo conjunto de coordenadas Vcd. Esta tabela
esta ordenada pela distancia em ordem crescente.

Regras de Constru¢do do Vetor de Coordenadas da Distdncia: conjunto de regras para a

determinagdo das coordenadas simétricas de uma dada coordenada base.
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Regras de Construgédo do Vetor de Coordenadas da Distancia (Vcd)

Adicionar a coordenada base (x,y) no Ved
Se x2y OU y=0 adiciona-se ao conjunto Ved o par (-x,y)
Se x#y adiciona-se ao conjunto Ved os pares (y,X) e (y,-x)

Se y#0 adiciona-se ao conjunto Ved os pares (x,-y) e (-x,-y)

oV G Mo

Se x-y E y-0 adiciona-se ao conjunto Vcd os pares (-y,X) e (-y,-x)

2.2 - Passos para a geracio da tabela de distancias euclidianas

1. Para cada coordenada base (x,y):

- gerar a distancia euclidiana da coordenada base

- Gerar o Vetor de Coordenadas da Distancia Ved, utilizando-se das Regras de Construgado do

Vetor de Coordenadas da Distancia.

- Inserir na Tabela de Distancias Euclidianas a distdncia gerada e seu respectivo vetor de

coordenadas Ved.
2. Ordenar a Tabela de Distancias Euclidianas pela distancia.
3. Varrer a Tabela de Distancias Euclidianas Ordenada, atualizando o indice I (Figura 1c) com o
primeiro valor 0 (zero) para a primeira distancia, e incrementando o valor deste indice para todo
elemento da tabela que possuir a distancia diferente do elemento anterior. Caso o elemento tenha
distincia igual ao anterior, deve-se agrupar o Vcd deste ao Ved do elemento anterior. Este passo
se faz necessério, pois as coordenadas bases podem gerar distancias iguais. Um exemplo que
pode ser citado, é a distancia 25 que pode ser gerada pela coordenada base (0,5) e seus
simétricos, mas também pode ser gerada pela outra coordenada base (3,4) e seus simétricos,
apesar de ndo possuirem (0,5) e (3,4) nenhuma relagdo de simetria. O indice | comumente é
utilizado para mapear os niveis de distdncias em vez de se utilizar o valor da distancia

propriamente dito (Figura 5a).

Exemplo da geragio de um Ved:
Tomando-se a coordenada base (3,1) teremos a distancia Dd =10. O conjunto de todas as

coordenadas do Ved desta distancia sera:

Pela regra 1: (x,y), adiciona-se o par (3,1) ao Ved,

Pela regra 2: 3#1, além disso, y#0 adicionando outro elemento, (-3,7) ao Ved:
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Pela regra 3: 3#1 determinando mais outros dois elementos (1,3) e (1,-3) ao Ved,

Pela regra 4 mais dois elementos irdo compor o Ved: (3,-1) e (-3,-1), pois 120
E finalmente pela regra S serdo adicionados em Ved, os elementos (-1,3) e (-3,1)

Dessa forma o conjunto Ved sera composto por:
Ved ={(3,1), (-3,1), (1,3), (1,-3), (3,-1), (-3,-1), (-1,3), (-3,1)}, o que confere com a matriz.

Dessa forma, a partir da coordenada base imediatamente sdo obtidas: a distancia da referida
coordenada, e todas as coordenadas que possuem a distancia Dd. Consequentemente, a construgio da
tabela das distidncias com a lista das respectivas coordenadas se limita a inserir a distdncia

calculada,com a respectiva lista de coordenadas e indexar a tabela pela distéancia.

O algoritmo simplificado seria:

Lcoord: Xlist;

Ltab: Tlist;

For i:=0 to dim do

For j:=i to dim do
begin
Dist:= sqr(Ci)+sqr(j);

Lcoord.AppendCoord(i,j);
If(i<>j ou j<>0) then
Lcoord.AppendCoord(-i,j);
If(x<>y) then
begin .
Lcoord.AppendCoord(j,1);
Lcoord.AppendCoord(],-1i);

end;
If(y<>0) then

begin
Lcoord.AppendCoord(x,-y) ;
i Lcoord.AppendCoord(-x,-y) ;
end;

If(y<>0 and y<>0) then
begin
Lcoord.AppendCoord(-y,Xx);
p Lcoord.AppendCoord(-x,-y);
end;
Ltag.Append(Dist,Lcoord);
end;
Ltab.SortbyDist();
Ltab.AtualizaIndice(Q);
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3 — Resultados Experimentais

Os testes de tempo de geragdo do gabarito das distancias
euclidianas, foram feitos em um computador Pentium 4 1.5Ghz com
512Mb de RAM. Foi feito um teste comparativo com um algoritmo
convencional e os resultados sdo apresentados na Tabela 1.

Como se pode observar, o algoritmo de simetria apresentou
um bom desempenho em relagdo ao algoritmo convencional, sendo
em média 17 vezes mais rapido, mesmo possuindo a mesma
complexidade que o algoritmo convencional - O(n”) . Esta melhora
no desempenho atribui-se a redugdo do numero de interagdes obtida
gragas a observagdo e aproveitamento das caracteristicas de simetria

dos elementos

4- Conclusio

NxN Al.goritrTm Algoritr.no
Simetria | Convencional

(ms) (ms)

101 20 40

251 65 531

501 420 6.300

1001 |5.988 184.460

1251 | 18.607 323.195

1501 |41.640 717.862

1751 | 80.526 1.356.871

2000 |[139.721 2.343.650

Tabela 1

A partir das propriedades de simetria, utilizadas para a construgdo de uma circunferéncia, foi

possivel identificar as propriedades de simetria de uma matriz distancia, que por sua vez, possibilitou:

e identificar e quantificar o namero de distancias bases, sendo que a quantidade de distancias

necessarias a serem geradas cai, no pior caso, para 33% (matriz 3x3) do montante original,

taxa essa que tende a cair rapidamente para 12,5% a medida que a largura da matriz

aumenta; e

e gerar, a partir da coordenada base de uma dada distancia, todas as demais coordenadas onde

essa distdncia pode ser encontrada na matriz.

Assim, o algoritmo apresentado tornou a geragdo do gabarito da transformada da distancia euclidiana

exata, 17x mais rapida, em relag@o ao algoritmo convencional devido: a sensivel redugéo das distancias

a serem calculadas e ordenadas e a
diminui¢do do esfor¢o de agrupamento das
coordenadas de mesma distdncia (devido a
diminuigdo de geragdo de distancias

repetidas). Este aumento de desempenho

Percentual de Redugdo .

permite que uma gama um pouco maior de
gabaritos, sejam definidos e gerados em

tempo de execug@o de um programa.

100

Largura Matriz x Percentual Redugio

150 200

Largurada Matriz
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