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Resumo—Com o avanço da tecnologia pesquisas na área de
visão computacional têm sido cada vez mais crescentes e muitas
aplicações vêm sendo desenvolvidas nos mais diferentes âmbitos.
Nesse sentido, é explorada neste trabalho uma teoria invariante
a escala definida no âmbito da Morfologia Matemática. Nosso
estudo é voltado para uma classe de operadores residuais cha-
mados de últimos levelings. Esses operadores robustos analisam
espaços de escalas baseado em levelings por meio de diferenças
consecutivas (resíduos) e consideram os máximos resíduos. Em
adição, esses resíduos revelam informações importantes sobre o
contraste de uma imagem. Devido a natureza dos operadores
últimos levelings muitas vezes alguns resíduos extraídos de regiões
da imagem acabam sendo indesejáveis. Uma abordagem para
minimizar esse problema é construir estratégias para filtrar
estes resíduos. Assim, apresenta-se neste trabalho uma nova
abordagem para a construção destas estratégias baseada nas
chamadas funções de energia. Os resultados encontrados em
duas aplicações: (i) reconhecimento de plantas via detecção do
bounding box e (ii) segmentação de vasos sanguíneos em imagens
de retinas revelam que essa abordagem é robusta e eficiente.

I. INTRODUÇÃO

Recentemente, muitos trabalhos têm demandado tempo e
recursos no estudo de imagens digitais. Tipicamente, estamos
interessados em reconhecer objetos presentes nas cenas repro-
duzidas por essas imagens. Contudo, a complexidade da cena
e as características particulares de cada objeto tornam a tarefa
de detecção do mesmo complexa, tendo em vista que esses
objetos representam órgãos, células, caracteres, veículos, in-
formações geográficas entre muitos outros [1]. Nesse sentido,
a forma de um objeto é uma importante característica básica
que pode ser utilizada para representá-lo.

Levando em conta os fatos levantados, percebe-se que, obje-
tos de interesse em uma imagem muitas vezes não pertencem
a uma escala específica, mas sim a diversas escalas [2]. Por
este motivo, abordagens multiescalas têm sido estudadas ao
longo dos anos. Uma importante área que concentra estudos
neste sentido é a Morfologia Matemática (MM). Em poucas
palavras, MM é o estudo e análise de formas e objetos utili-
zando teoria dos conjuntos e outras subáreas de matemática
teórica, compondo assim uma poderosa ferramenta de análise
e processamento de imagens [3].

1Dissertação de mestrado

Em MM muitos operadores são definidos como a diferença
entre dois operadores. Estes operadores são chamados de
operadores residuais. Neste trabalho estamos interessados
em explorar uma classe de operadores residuais denominada
últimos levelings [4]. Eles são operadores robustos que ana-
lisam a evolução de valores residuais extraídos de subtrações
sucessivas de operadores em um espaço de escalas baseado
em levelings. Durante o processo de extração residual é muito
comum que resíduos de regiões indesejáveis sejam detectados.
Além disso, muitas vezes os resíduos indesejáveis sobrepõe os
desejáveis. Uma maneira de minimizar os resíduos indesejá-
veis é planejando estratégias de filtragem residual.

Considerando o apresentado, este trabalho tem como ob-
jetivo apresentar a dissertação intitulada Últimos levelings
com base em funções de energia aplicados a detecção de
objetos, defendida em 23/02/2018. As principais contribuições
deste trabalho são novas estratégias para filtragem residual
dos últimos levelings baseados em funções de energia. Como
resultado deste trabalho temos as seguintes publicações:
• Artigo Completo - Ultimate Levelings Based on

Mumford-Shah Energy Functional Applied to Plant De-
tection, no CIARP 2017 - 22nd Iberoamerican Congress
on Pattern Recognition.

• Artigo Completo - Plant Bounding Box Detection from
Desirable Residues of the Ultimate Levelings, no ICIAR
2018 - 15th International Conference on Image Analysis
and Recognition.

O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma:
na Seção II são apresentados conceitos sobre imagens, árvores
morfológicas e últimos levelings; na Seção III são apresentadas
as principais contribuições deste trabalho; na Seção IV são
apresentados resultados em duas aplicações (i) reconhecimento
de plantas via detecção do bounding box e (ii) segmentação
de vasos sanguíneos em imagens de retinas e finalmente na
Seção V são apresentadas algumas conclusões deste trabalho.

II. CONCEITOS PRELIMINARES

Representação de imagens através de árvores têm sido
objeto de estudos há muitos anos. Esse tipo de representação
possui aplicações nas mais diversas áreas, como: filtragem,



segmentação, reconhecimento de padrões, extração de con-
traste, compactação entre outros. Nesta abordagem constrói-
se uma árvore a partir de uma imagem, realizam-se todas as
etapas de extrações e modificações e então uma imagem é
reconstruída (veja Figura 1).

Imagem
de entrada Árvore

Imagem
de saída

construção reconstrução

Filtragem, cálculo de atributos, extração de informações...

Figura 1. Representação de imagens através de árvores.

Para construir as árvores utilizadas neste trabalho, são ne-
cessárias as seguintes definições. Primeiro, consideramos uma
imagem como um mapeamento de uma grade cartesiana D ⊂
Z2 para um conjunto de k ≥ 1 inteiros K = {0, 1, . . . , k−1}.
(Mais precisamente, f : D → K). Esses mapeamentos podem
ser decompostos em conjuntos de níveis inferiores e superio-
res, isto é, para todo λ ∈ K, X λ↓ (f) = {p ∈ D : f(p) < λ} e
X ↑λ (f) = {p ∈ D : f(p) ≥ λ}. Uma propriedade importante
a respeitos desses conjuntos é que eles são aninhados pela
relação de inclusão, isto é, X 0

↓ (f) ⊆ X 1
↓ (f) ⊆ . . . ⊆ X k↓ (f) e

X ↑k (f) ⊆ X ↑k−1(f) ⊆ . . . ⊆ X ↑0 (f). Dessa forma, é possível
reconstruir f a partir de qualquer das famílias de conjuntos de
níveis inferiores ou superiores, ou seja:

∀p ∈ D, f(p) = inf{λ : p ∈ X λ↓ (f)} = sup{λ : p ∈ X ↑λ (f)}.
A partir desses conjuntos, podemos definir dois outros

conjuntos, L(f) e U(f) compostos pelos Componentes Co-
nexos (CCs) dos conjuntos de níveis inferiores e superiores
de f , isto é, L(f) = {τ ∈ CC(X λ↓ (f)) : λ ∈ K}
e U(f) = {τ ∈ CC(X ↑λ (f)) : λ ∈ K}, onde CC(X )
denota, respectivamente, os conjuntos de 4 ou 8-CCs de
X . Os pares (L(f),⊆) e (U(f),⊆) induzem duas árvores
duais, chamadas respectivamente de min-tree e max-tree (ou,
árvores de componentes) [5]. Podemos combiná-las em uma
única árvore chamada árvore de formas. Assim, seja P(D) o
conjuntos das partes de D e seja sat : P(D) → P(D) um
operador que preenche buracos de um CC [5]. Então, seja
SAT (f) = {sat(τ) : τ ∈ L(f)∪U(f)} a família de CCs dos
conjuntos de níveis inferiores e superiores com os buracos
preenchidos. Dessa forma, o par (SAT (f),⊆) induzem a
chamada árvore de formas [5].

As árvores de componentes e de formas, são representações
de imagens completas e não redundantes e são conhecidas
na literatura como árvores morfológicas. Nessas árvores, cada
pixel p ∈ D esta associado ao menor CC que o contém e
através da relação de parentesco ele está associado também
aos nós ancestrais. Assim, denota-se por SC(T , p) o menor
CC contendo p em T . De forma similar, dizemos que p ∈ D
é um pixel do nó compacto (CNP) de um dado CC τ ∈ T se
e só se τ = SC(T , p). O conjunto composto pelos CNPs de
τ é definido como τ̂ = {p ∈ D : τ = SC(T , p)}. Na Figura 2
são apresentados exemplos de árvores morfológicas.
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Figura 2. Exemplos de árvores morfológicas para uma dada imagem f , em
vermelho são mostrados os CNPs e os menores CCs que os contêm.

Árvores morfológicas são estruturas eficientes para com-
putação de operadores últimos levelings. Assim, na próxima
seção são apresentados conceitos de operadores últimos leve-
lings e suas relações com árvores morfológicas.

A. Últimos levelings

Os últimos levelings constituem uma classe de operadores
residuais definidos sobre um espaço de escalas baseado em
levelings {ψi : i ∈ I} [4], [6], [7]. Um operador último
leveling analisa a evolução de valores residuais de uma família
de primitivas consecutivas, isto é, r+

i (f) = [ψi − ψi+1 ∨ 0]
e r−i (f) = [ψi+1 − ψi ∨ 0], mantendo o resíduo máximo
positivo e negativo para cada pixel. Assim, objetos de contraste
podem ser detectados se um resíduo relevante é gerado quando
os resíduos são filtrados por algum desses levelings. Mais
precisamente, o último leveling R é definido para uma dada
imagem f da seguinte forma:

R = R+(f) ∨R−(f), (1)

onde R+(f) = supi∈I{r+
i (f)} e R−(f) = supi∈I{r−i (f)}.

Operadores últimos levelings podem ser eficientemente
computados a partir de árvores morfológicas, isto é, uma
família crescente de levelings {ψi : i ∈ I} pode ser obtida
de uma sequência de árvores podadas (T 0

f , T 1
f , . . . , T IMAXf )

a partir de uma árvore morfológica Tf construída de uma
imagem f [8]. Assim, o i-ésimo resíduo positivo (respecti-
vamente, negativo) r+

T if
(τ) pode ser obtido a partir dos nós

N r(i) = T if \T i+1
f , isto é, ∀τ ∈ N r(i):

r+
T if

(τ) =


level(τ)− level(Pai(τ)), se Pai(τ) /∈ N r(i),
level(τ)− level(Pai(τ))

+ r+
T if

(Pai(τ)), caso contrário,
(2)

onde level e Pai são funções que representam respectiva-
mente, o nível de cinza e o nó pai de um dado nó τ ∈ Tf .



Então, com auxílio da recorrência acima o i-ésimo resíduo
positivo (respectivamente, negativo) r+

i (f) é dado ∀p ∈ D
pela seguinte recorrência:

[r+
i (f)](p) =

{
r+
T if

(SC(T if , p)), se SC(T if , p) ∈ N r(i),
0, caso contrário.

(3)
Os fatos apresentados levam a algoritmos eficientes para

computar operadores últimos levelings [6]–[8].

B. Filtragem de resíduos indesejáveis

Últimos levelings são operadores que extraem informação
residual de uma família de primitivas. Durante a extração
residual é muito comum que resíduos de regiões indesejáveis
sejam detectados. Por conta da natureza dos operadores últi-
mos levelings muitas vezes os resíduos indesejáveis sobrepõe
os desejáveis. Dessa forma, uma maneira de minimizar os
resíduos indesejáveis é planejando estratégias de filtragem
residual. Assim, para decidir se um resíduo é filtrado ou não,
basta verificar se todo nó τ ∈ N r(i) satisfaz a um dado critério
Ω : P(D)→ {desejável, indesejável}. Dessa forma, computa-
se um último leveling R para resíduos r+

i (respectivamente,
r−i ) que satisfazem Ω. Então, resíduos positivos (respectiva-
mente, negativos) são redefinidos ∀τ ∈ N r(i) como segue:

rΩ+
T if

(τ) =

{
r+
T if

(τ), se ∃C ∈ N r(i) : Ω(C) é desejável

0, caso contrário,
(4)

e então os últimos levelings filtrados são redefinidos como
seguem: RΩ(f) = R+

Ω(f) ∨ R−Ω(f), onde R+
Ω(f) =

sup{rΩ+
i (τ) : i ∈ I} e R−Ω(f) = sup{rΩ−

i (τ) : i ∈ I}.
III. ÚLTIMOS LEVELINGS BASEADOS EM FUNÇÕES DE

ENERGIA

Nesta seção apresentamos as contribuições principais deste
trabalho, que são novas estratégias para filtragem de resí-
duos indesejáveis dos últimos levelings baseados em funções
de energia. Isso significa que, algumas regiões de resíduos
desejáveis são selecionadas de acordo com um atributo de
energia κ : P(D) → R e dois parâmetros de threshold
εmin, εmax ∈ R. Assim, para decidir se um resíduo r+

i (f)
(respectivamente, r−i (f)) é desejável, verifica-se se existe pelo
menos um nó τ ∈ N r(i) que satisfaz o seguinte critério:

Ω(τ) =

{
desejável, se εmax ≥ κ(τ) ≥ εmin,
indesejável, caso contrário. (5)

Nas próximas seções são apresentados os trabalhos en-
volvidos para a construção das novas estratégias bem como
definições e algoritmos eficientes para a computação dos
atributos de energia.

A. O funcional de Mumford-Shah

O problema de obter uma segmentação ótima da imagem
é um assunto que vem sendo estudado pela comunidade
científica há muitos anos [9]. Uma abordagem que é muito
consolidada e estudada é a do uso de funções de energia
para segmentar imagens [10]–[12]. Uma classe interessante

de funções de energia é a que envolve a minimização de uma
função de dois termos: Eν = D+ νC, onde D é chamado de
termo goodness-of-fit, C é o termo de regularização e ν um
parâmetro [11], [12]. A funcional de Mumford-Shah [10] pode
ser definida como uma função de energia de dois termos para
uma dada imagem f e uma partição P da seguinte forma:

Eν(f, P ) =
∑
R∈P

∑
p∈R

(µ(R)− f(p))2 + ν|∂R|, (6)

onde µ(R) = vol(R)
|R| é a média de f em uma dada região R,

∂R é o conjuntos dos pixels do contorno de R e vol(R) =∑
p∈R f(p) é o volume da região R.
De fato, uma árvore morfológica T representa uma partição

associada da imagem a partir do CPNs, isto é, PT = {τ̂ :
τ ∈ T }. Assim, dada uma árvore morfológica T , uma versão
simplificada T ′ de T pode ser obtida removendo-se alguns nós
de T e atualizando a sua relação de parentesco. Dessa forma,
considerando a Equação 6 como um problema de minimização,
estamos interessados em encontrar a versão simplificada T ∗
de T que tenha energia mínima, isto é:

T ∗ = arg min{Eν(f, PT ′) : T ′ é uma simplificação de T }.
(7)

Note que, o problema apresentado na Equação 7 tem
solução ótima exponencial. Nesse sentido, Ballester et al.
[12] propõe uma solução ótima local baseada na funcional
de Mumford-Shah construída a partir de uma nova medida
chamada de funcional variacional (veja também [13]). O
funcional variacional é definido como a diferença de energia
de uma árvore T com e sem um dado nó τ ∈ T , isto é:

∆E(T , τ) = Eν(f, PT )− Eν(f, PT \{τ}). (8)

Se o valor de ∆E(T , τ) para um dado nó τ ∈ T é
estritamente positivo, isso indica que a remoção de τ decresce
a energia, então ele deve ser removido. Dado o exposto, são
definidos nas próximas seções dois novos atributos que dão
origem as novas estratégias: um deles denotado por κ∆E

computado pelo funcional variacional e o atributo funcional
denotado por κAms que é um atributo baseado no funcional
variacional introduzido por Xu et al. [11].

B. Atributo variacional

Nesta seção vamos definir um novo atributo baseado no
funcional variacional e apresentar um algoritmo para sua
computação baseado no trabalho de Ballester et al [12]. Seja
τ um nó em T . Note que, na Equação 8 somente as regiões
τ̂ ∈ PT , τ̂ ′ = τ̂Pai(τ) ∈ PT e τ̂ ′′ = τ̂∪τ̂Pai(τ) ∈ PT \{τ} estão
na diferença simétrica entre PT e PT \{τ}. Então podemos
reescrever a Equação 8 da seguinte forma:

∆E(T , τ) = Eν(f, PT )− Eν(f, PT \{τ})

=
[vol(τ̂ ′′)]2

|τ̂ ′′| − [vol(τ̂)]2

|τ̂ | − [vol(τ̂ ′)]2

|τ̂ ′|
+ ν × (|∂τ̂ |+ |∂τ̂ ′| − |∂τ̂ ′′|). (9)

Para computar o funcional variacional de forma eficiente
utilizamos uma implementação baseada em Fila de Prioridade



[12]. Mais especificamente a que foi apresentada em Falcão,
Udupa e Miyazawa [14]. Assim, uma implementação do
algoritmo para computação do atributo variacional baseado na
funcional variacional é apresentada no Algoritmo 1.

função computa-atributo-variacional(T , ν)
1: inicie a fila de prioridade Q
2: para todo τ ∈ T faça
3: κ∆E(τ)← ∆E(T , τ)
4: se κ∆E(τ) > 0 então
5: insira τ em Q com prioridade κ∆E(τ)
6: fim se
7: fim for
8: enquanto Q não está vazia faça
9: τ ← remova o nó de maior prioridade em Q

10: τ ′ ← Pai(τ)
11: τ̂ ′ ← τ̂ ′ ∪ τ̂
12: vol(τ̂ ′)← vol(τ̂ ′) + vol(τ̂)
13: Remova τ e atualize a relação de parentesco
14: Atualize κ∆E e Q para τ ′ e seus filhos.
15: fim enquanto
16: retorna κ∆E

Algoritmo 1. Algoritmo para computar o atributo variacional.

Note que, para computar o atributo κ∆E é necessário
escolher um valor para o parâmetro ν. Essa foi uma lacuna
explorada por Xu, Géraud e Najman [11]. Dessa forma, ba-
seado no funcional variacional e no parâmetro ν, Xu, Géraud
e Najman [11] propuseram um atributo chamado de atributo
funcional que é explorado na próxima sessão.

C. Atributo funcional

O atributo funcional foi apresentado em Xu, Géraud e
Najman [11] como uma forma de escolher o parâmetro ν
de forma automática. Esse parâmetro é também chamado
de parâmetro de escala do funcional de Mumford-Shah e
através dele é possível controlar o nível de simplificação da
imagem [11]. Quanto maior o valor de ν, mais simplificada
a imagem fica, isso porque mais nós serão removidos e por
consequência mais uniões de regiões da imagem irão ocorrer.
Considerando esses fatos, baseado no funcional variacional
dado pela Equação 8, para um dado nó τ ∈ T o atributo
funcional é definido da seguinte forma:

Ams(T , τ) =
−∆Eν(T , τ)

|∂τ̂ |+ |∂τ̂ ′| − |∂τ̂ ′′| + ν

=
[vol(τ̂)]2

|τ̂ | +
[vol(τ̂ ′)]2

|τ̂ ′| − [vol(τ̂ ′′)]2

|τ̂ ′′|
× 1

|∂τ̂ |+ |∂τ̂ ′| − |∂τ̂ ′′| . (10)

O atributo funcional mede a persistência de um nó ser
removido em escalas mais grosseiras. Quanto maior o valor
de Ams para um dado nó τ ∈ T , mais difícil é de remover
esse nó, e isso equivale a dizer que em mais escalas grosseiras
o nó está presente.

O funcional variacional depende da prioridade da fila para
ser computado. Contudo, o custo da atualização da fila de
prioridade impacta diretamente no custo do algoritmo. Nesse
sentido, para computar o atributo funcional, Xu, Géraud e
Najman [11] propõe explorar os nós de forma heurística
utilizando algum atributo para indicar a ordem em que os nós
são visitados e consequentemente removidos. Por exemplo, um
atributo que pode ser utilizado é a magnitude do gradiente ao
longo do contorno. Para um dado nó τ ∈ T , a magnitude do
gradiente ao longo do contorno é dada por:

G∇(τ) =
S∇(τ)

|∂τ | , (11)

onde S∇(τ) =
∑
p∈∂τ (∇g(p)) é a soma do gradiente dos

contornos de τ e ∇g é a imagem do gradiente de f . Dessa
forma, uma implementação do algoritmo para computação do
atributo funcional é apresentada no Algoritmo 2.

função computa-atributo-funcional(T )
1: inicie a fila de prioridade Q
2: para todo τ ∈ T faça
3: κAms(τ)← Ams(T , τ)
4: insira τ em Q com prioridade G∇(τ)
5: fim for
6: enquanto Q não está vazia faça
7: τ ← remova o nó de maior prioridade em Q
8: τ ′ ← Pai(τ)
9: κAms(τ)← max{Ams(τ), κAms(τ)}

10: τ̂ ′ ← τ̂ ′ ∪ τ̂
11: vol(τ̂ ′)← vol(τ̂ ′) + vol(τ̂)
12: Remova τ e atualize a relação de parentesco
13: fim enquanto
14: retorna κAms

Algoritmo 2. Algoritmo para computar o atributo funcional.

Os atributos resultantes deste trabalho levam a definição de
duas novas estratégias, denotadas por Ωκ∆E

e ΩκAms
. Essas

estratégias foram utilizadas em duas aplicações distintas: (i)
reconhecimento de plantas via detecção do bounding box e
(ii) segmentação de vasos sanguíneos em imagens de retinas.
Esses resultados são apresentados na próxima seção.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta seção são apresentados resultados da aplicação das
principais contribuições deste trabalho: as estratégias Ω∆E e
ΩAms baseadas nos atributos de energia. A primeira aplicação
é na área de detecção de plantas, mais especificamente na
tarefa de detecção do bounding box, onde comparamos alguns
resultados da estratégia ΩAms com outras duas estratégias para
filtragem de resíduos: MSER [15] e TBMR [16]. A segunda
aplicação é na área de análise de imagens de retina, mais
especificamente em segmentação de vasos sanguíneos, onde
comparamos as estratégias Ω∆E e ΩAms .



A. Detecção de plantas via bounding box

Reconhecimento de plantas é uma tarefa muito importante
na área de visão computacional aplicada a agricultura [17].
A morfologia da planta é muita complexa. Nesse sentido, a
detecção de bounding box é considerada uma tarefa difícil.
Para aplicar nossa solução, escolhemos um importante dataset
de plantas [18]. Quanto a tarefa de detecção do bounding
box a base de imagens de plantas é subdividida em três sub-
bases: Ara2012, Ara2013-Canon e Ara2013-Rpi, totalizando
70 imagens com resoluções entre 1647x1158 e 3108x2324.

Algumas abordagens propostas para detecção de plantas
encontradas na literatura utilizam o canal green fg de uma
dada imagem multibanda frgb, pois é o canal que costuma
apresentar maior contraste nas regiões de plantas [18]. Com
a informação conhecida de maior contraste do canal green,
optamos por escolher a max-tree (as regiões de plantas vão
se concentrar próximas as folhas da árvore). A abordagem
completa é apresentada na Figura 3.

Imagem frgb

Árvore
(U(fg),⊆)

Último
leveling

filtrado por Ω

Computação da estratégia Ω

construção resíduos

Imagem
binarizada fule

reconstrução

Pós processamento

Resultado

Figura 3. Visão geral da nossa abordagem para a tarefa de detecção do
bounding box da planta. Note que, a imagem frgb é apenas um recorte.

Para avaliar o desempenho da nossa abordagem escolhemos
utilizar algumas métricas próvidas por Minervini et al. [18].
Essas medidas são: Symmetric Best Dice (SBD) que é uma
medida de acurácia; DIC que é a diferença entre a detecção
da planta utilizando o bounding box anotado e o bounding box
predito e |DIC| que é o valor absoluto do DIC. Os resultados
mostram que de uma maneira geral a estratégia baseada no
TBMR mostra valores melhores do que o MSER e a estratégia
ΩκAms

. Esses resultados são apresentados na tabela abaixo:

Classificador SBD[%] DiC |DiC| εmin εmax

ΩκAms 85.8 0.00 0.30 190 +∞
Ωκmser 87.6 0.10 0.20 11 +∞
Ωκtbmr 89.3 0.10 0.10 1 +∞

Tabela I
RESULTADOS OBTIDOS NA TAREFA DE DETECÇÃO DO BOUNDING BOX DA

PLANTA PARA AS ESTRATÉGIAS ΩκAms , Ωκmser E Ωκtbmr .

B. Segmentação de vasos sanguíneos em imagens de retina

Um dos maiores problemas de saúde pública mundial está
relacionado as patologias oculares que ocorrem principalmente
nas pessoas mais idosas [19]. As patologias são variadas, tais
como: glaucoma, retinopatia diabética e degeneração macular,
que podem levar em casos mais graves a completa cegueira
[20]. Nesse sentido, a segmentação de vasos sanguíneos é
um indicator importante para prevenir um grande número de
patologias. Escolhemos aplicar nossa solução em duas bases de
imagens de retina: Digital Retinal Images for Vessel Extraction
(DRIVE) e Structured Analysis of the Retina (STARE) [19].

A maioria das abordagens para segmentação de vasos
sanguíneos disponíveis na literatura buscam aumentar o con-
traste dos vasos sanguíneos antes de segmentar os vasos.
Nesse sentido, escolhemos construir uma abordagem de pré-
processamento baseada em operadores morfológicos [21]. As-
sim, para uma dada imagem do canal verde fg é feita uma
reconstrução por dilatação da máxima abertura de uma sequên-
cia de n aberturas (γBθ0 (f), γBθ1 (f), . . . , γBθn (f)) construída
sobre uma sequência de Elementos Estruturantes (EE) horizon-
tais (Bθ0 ,Bθ1 , . . . ,Bθn) com altura 1 e largura 7 rotacionados
por um ângulo θi, i = 0, . . . , n, isto é:

fRec = RecδB(fg,max{γBθ0 (f), γBθ1 (f), . . . , γBθn (f)}).
(12)

Os melhores resultados foram obtidos com uma sequência
de 12 ângulos, isto é, (θ0 = 0◦, θ1 = θ0 + 30◦, θ2 = θ1 +
30◦, . . . , θ11 = 330◦). Finalmente, na imagem fRec aplica-
se o operador residual fechamento top-hat ϕTHB (fRec) =
ϕB(fRec) − fRec utilizando um EE B de disco com raio 6.
Essa filtragem remove muitas regiões indesejáveis e preserva
os vasos sanguíneos. Após a filtragem computa-se uma max-
tree a partir da imagem ϕTHB (fRec). A abordagem completa
é apresentada na Figura 4.

Imagem fg Imagem fRec fth = ϕTH
B (fRec)

Árvore
(U(fth),⊆)

Computação da estratégia Ω

construção

Último
leveling

filtrado por Ω

Resultado

reconstrução

Figura 4. Visão geral da nossa abordagem para a aplicação de segmentação
de vasos sanguíneos em imagens de retina.

Para avaliar nossa abordagem, são empregadas algumas
medidas de desempenho que são utilizadas por outros autores
na literatura, são elas: sensibilidade, acurácia e especificidade
[19]. A sensibilidade é uma medida que mede a taxa de verda-



deiros positivos, já a especificidade mede a taxa de verdadeiros
negativos e a acurácia mede a taxa de pixels classificados
corretamente. Resultados comparando as estratégias Ω∆E e
ΩAms são apresentados nas Tabela II e III.

Método Sensibilidade Especificidade Acurácia

Segundo o especialista 0.7761 0.9725 0.9473

Wang et al. [22] 0.8173 0.9733 0.9767

ΩAms 0.7004 0.9821 0.9449

Ω∆E 0.6984 0.9768 0.9398

Abdallah et al. [23] 0.5879 - 0.9155

Tabela II
COMPARAÇÃO DE RESULTADO NA BASE DRIVE.

Método Sensibilidade Especificidade Acurácia

Segundo o especialista 0.8949 0.9390 0.9354

Wang et al. [22] 0.8104 0.9791 0.9813

Ω∆E 0.7328 0.9578 0.9375

ΩAms 0.7424 0.9546 0.9351

Mapayi, Viriri e Tapamo [24] 0.5031 0.9567 0.9221

Tabela III
COMPARAÇÃO DE RESULTADO NA BASE STARE.

V. CONCLUSÕES

Nesta trabalho foram apresentadas duas novas estratégias
para filtragem de resíduos dos últimos levelings. Os resultados
apresentados mostram dois âmbitos diferentes de problemas
que as estratégias apresentadas aqui foram aplicadas e ob-
tiveram sucesso. Dessa forma, as estratégias mostram uma
opção robusta para filtrar resíduos numéricos extraídos pe-
los últimos levelings. Como trabalhos futuros, apontamos os
seguintes assuntos para serem explorados: (i) Estudar novas
primitivas para computação de operadores últimos levelings
a partir da funcional de Mumford-Shah, levando em conta o
parâmetro de escala ν e estudos sobre hierarquias de partições
[25]; (ii) Construir novas estratégias baseadas em funções de
energia, estendendo o leque de opções a partir dos snakes
[26] e outras funções de energias [27], [28] e (iii) Estender
os operadores últimos levelings para imagens coloridas, bem
como as estratégias baseadas em funções de energia obtidas
neste trabalho e as que foram relacionadas no item anterior.
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