
Universidade Federal Fluminense
GIULIANO PRADO DE MORAIS GIGLIO

Deteção de bordas usando a TransformadaImagem-Floresta

NITERÓI2005



Universidade Federal Fluminense
GIULIANO PRADO DE MORAIS GIGLIO

Deteção de bordas usando a TransformadaImagem-FlorestaDissertação de Mestrado submetida ao Pro-grama de Pós-Graduação em Computação daUniversidade Federal Fluminense omo req-uisito parial para a obtenção do título deMestre. Área de onentração: OtimizaçãoCombinatória e Inteligênia Arti�ial.
Orientador:Helena Cristina da Gama Leitão
NITERÓI2005



Deteção de bordas usando a Transformada Imagem-FlorestaGiuliano Prado de Morais Giglio
Dissertação de Mestrado submetida ao Pro-grama de Pós-Graduação em Computaçãoda Universidade Federal Fluminense omorequisito parial para a obtenção do títulode Mestre.Aprovada em novembro de 2005 por:

Profa. Dra. Helena Cristina da Gama Leitão, D. S. - OrientadoraIC-UFFProf. Dr. Alexandre Falão, Ph.D.IC-UNICAMPProf. Dr. José Riardo de Almeida Torreão, Ph.D.IC-UFF

Niterói2005.



Dedio esta vitória a minha querida mãe Zélia, minha �lha Giulia,aos meus avós Lourdes e José Henrique (in memoriam)e a Deus que torna tudo apaz àquele que, om fé e esperança, rê.



Agradeimentos
A Deus, que me deu a vida e a graça de viver este momento. �Porque dEle e por meiodEle e para Ele são todas as oisas� (Rm 11.36).À Nossa Senhora de Apareida por quem minhas orações em momentos de pressão,angústia, dúvidas foram amorozamente aolhidas, em sua interseção, me enaminhadoàs vitórias. �Por isto, desde agora, me prolamarão bem-aventurada todas as gerações,porque realizou em mim maravilhas aquele que é poderoso e ujo nome é santo.� (Lu01,48-49).À minha mãe Zélia pelo seu amor, solidariedade, on�ança, ternura e inentivo.Agradeço seus esforços inondiionais e o exemplo de luta pela vida. Ao meu pai Ri-ardo, que nuna deixou de �apostar� na minha apaidade e pelos grandes inentivos.Às mulheres da minha vida, minha esposa Lilian e minha querida �lha Giulia, poisnão teria onseguido sair um busa desse sonho se não fosse elas terem-no sonhado juntoomigo. Obrigado por não me deixarem desistir em momentos que pareia tão difíilontinuar!À minha querida irmã Cristiane ... nossa amizade fraterna será sempre um dos nossosalieres e ontar om suas palavras, inentivos, onselhos me fazem seguir em frente omtoda a força que Deus me dá através de ti.À professora Helena Cristina da Gama Leitão, pela sua orientação, sempre estandopresente para eslareer dúvidas, inentivando ada passo dos meus estudos e sempre mereebendo om disponibilidade.Ao professor Alexandre Falão, por sua ordialidade e gentileza singulares e sua o-laboração essenial na transposição de etapas difíeis. Levarei sempre omigo seu grandeexemplo de Mestre, por sua disposição e paiênia em sempre ensinar.Aos amigos Maros Quinet e Jaques, ompanheiros desde a graduação e que nãomediram esforços em passar seus onheimentos em muitas dúvidas oorridas. Aquelesamigos que �z no IC neste período e que estarão pra sempre omigo, Erik, Nelson, John,Johnny, Marelo, Renata e tantos outros, por quem torço muito pelo seus suessos.



Resumo
A Transformada Imagem-Floresta (IFT) foi proposta para a onstrução de operadoresbaseados em onetividade, reduzindo problemas de proessamento de imagens baseadosem onetividade em um problema de �oresta de aminhos de usto mínimo em umgrafo derivado da imagem. Sua utilização tem sido feita om suesso para �ltragem,análise e segmentação de imagens. Este trabalho tem seu foo na segmentação de imagensutilizando IFT, sobretudo na segmentação para deteção de bordas. Neste aso, a partirde uma seqüênia ordenada de pontos seleionados sobre a borda dos objetos, a IFTdeteta o ontorno ótimo que passa por esses pontos. Porém, veri�amos os três seguintesproblemas: o método é sensível a loalização dos pontos seleionados sobre a borda doobjeto, bem omo requer que estes estejam ordenados no sentido horário (ou anti-horário).Quando existem objetos muito próximos entre si e om araterístias de imagem simi-lares, alguns segmentos ótimos (arestas espúrias) podem grudar na borda dos outrosobjetos, ou seja, oorre o apareimento de arestas espúrias. Neste trabalho, nós analisamosestes problemas e possíveis soluções que dependem da apliação. Partiularmente, nósseleionamos uma apliação de deteção de múltiplos objetos om texturas similares ondeos três problemas oorrem. Os resultados om as soluções analisadas/propostas melhoramsubstanialmente o desempenho da IFT.



Abstrat
The Image Foresting Transform has been proposed for the design of image operatorsbased on onnetivity. The IFT redues image proessing problems into a minimum-ostpath forest problem in a graph derived from image. It has been suessfully used forimage �ltering, analysis and segmentation. In this work, we onentrate our researh inthe IFT image segmentation, espeially the boundary traking segmentation. In thisase, from a sequene of points in order seleted on the edge of objets, the IFT detetsthe optimun ontour that passes for these points. However, we verify the three followingproblems: the method is sensible the loalization of the points seleted on the edge ofthe objet, as well as it requires that these are ordered in the lokwise one (or ounter-lokwise). When exists very next objets between itself and with similar harateristisof image, some optimun segments an stik in the edge of other objets, or either, itours the appearane of spurious edges. In this work, we analyze these problems andpossible solutions that depend on the appliation. Partiularly, we selet an appliationof multiple objet detention with similar textures where the three problems our. Theresults with the analysed/proposed solutions substantially improve the performane ofthe IFT.
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Capítulo 1
Introdução
O proessamento digital de imagens tornou-se impresindível para alguns setores, taisomo, análise de imagens biomédias, meteorologia por meio de imagens de satélites,reonheimento de padrões, restauração de pinturas antigas, análise de reursos naturais,monitoramento de poluição, artogra�a, geologia, análise de imagens espaiais e ontrolede queimadas.Uma das etapas mais importantes do proessamento digital de imagens é a segmen-tação de imagens. A ténia de segmentação onsiste em dividir a imagem em diferentesregiões, ou reparando objetos através de sua fronteira. Existem diversas ténias de seg-mentação de imagens, mas não existe nenhum método que segmente de modo satisfatóriotodo tipo de imagem [3℄. Há um onjunto de ténias e a esolha de uma ténia empartiular depende de fatores diversos omo:
• Natureza da imagem : iluminação heterogênea, re�exos, presença de ruído, zonastexturizadas, ontornos tênues ou parialmente olusos
• Operações realizadas após a segmentação : loalização, medidas e álulos 3D,reonheimento de formas e interpretação, diagnóstio e ontrole de qualidade
• Primitivas a extrair : ontornos, segmentos de reta, ângulos, regiões, formas e tex-turas
• Restrições do sistema : omplexidade algorítmia, funionamento em tempo real,tamanho da memória disponível, et.Dada esta diversidade, é difíil de�nir, de maneira absoluta, o que onstitui uma boasegmentação. A segmentação não é um �m em si, sua qualidade é função dos tratamentosrealizados, a posteriori, que utilizam as primitivas extraídas [3℄.



1.1 Problema 2Após a segmentação é importante a identi�ação de objetos na imagem. De�ni-mos objeto uma entidade individual que pode ser expressa por suas araterístias paraum determinado interesse espeí�o. Existem diversas ténias para este �m e muitasapresentam resultados satisfatórios e são bastante utilizadas, por exemplo transformadaWatershed [5℄, ontornos deformáveis [6, 7, 8, 9℄, level sets [10℄, porém pesquisas rela-ionadas ao tema e publiações ainda estão sendo realizadas pela neessidade ada vezmais resente de ténias e�ientes de segmentação de imagens e para atender ao númeroelevado de apliações de imagens digitais, por exemplo, em mediina, arqueologia, artes,área militar, segurança, dentre outras.Neste ontexto, a Transformada Imagem-Floresta (IFT) [2℄ é uma ténia desenvolvidareentemente por A. Falão, J. Stol� e R. A. Lotufo, pesquisadores da UNICAMP, queutiliza a representação de pixels de uma imagem e sua relação de adjaênias para reduzirproblemas de proessamento de imagens baseados em onetividade em um problemade �oresta de aminhos de usto mínimo (aminhos ótimos). Embora omparando omoutras ténias ainda são pouas as publiações sobre IFT, estas já são su�ientes paramostrar o potenial da nova ténia para diversas apliações em proessamento de imagens[11, 12, 13, 14℄.Através do Algoritmo de Dijkstra estendido, a IFT assoia a ada pixel da imagem umaminho de usto mínimo, partiionando a imagem em uma �oresta de aminhos ótimoonde ada árvore tem omo raiz um pixel semente e, omo nós os pixels da imagem mais�onexos� om a raiz do que qualquer outra semente, em algum sentido apropriado.Dependendo do problema a ser resolvido pela IFT, a função que alula os ustosmínimos será adaptada para atender aos objetivos da solução, ou seja, para ada problema,uma função de usto, as quais se baseiam em propriedades loais da imagem, omo or,gradiente, brilho, dentre outros.Neste trabalho, busamos tornar a ompreensão da IFT mais aessível e para isso,estudamos os fundamentos da IFT e nos detemos om um pouo mais de detalhes nautilização da IFT para segmentação de imagens.1.1 ProblemaDurante o estudo e experimentos utilizando a IFT para a identi�ação de objetos, ondeutilizamos determinadas imagens de fragmentos arqueológios om araterístias espeí-�as, observamos o apareimento de arestas espúrias quando dois objetos que se deseja



1.2 Objetivos do trabalho 3traçar seus ontornos estão muito próximos, omo mostrado na �gura 1.1. Denominamosarestas espúrias quando veri�amos que, no ponto onde estes objetos se aproximam ao seumáximo, os ontornos traçados de ambos pareem desprenderem da borda dos mesmos,atestando um dos problemas da apliação da segmentação para deteção de ontornospela IFT. Na �gura 1.1, ilustramos um exemplo do apareimento dessas arestas.

Figura 1.1: Apareimento de arestas espúriasNo ponto onde os dois objetos estão mais próximos, podemos observar que os ontornostraçados para ambos não aompanha a borda do objeto, permitindo inlusive que seoinidam, o que obviamente é inorreto.Dois outros problemas são identi�ados, que são: o problema da ordenação dos pixelssementes e a importânia da utilização destes mesmos pixels em pontos de alta urvaturada borda do objeto. A resolução do problema da ordenação por si só resolve o problemadas arestas espúrias em muitas outras apliações, ou seja, em outras amostras de imagens,porém, em nosso aso, neessita-se ainda de se realizar um pré-proessamento iniial.1.2 Objetivos do trabalhoUm dos objetivos deste trabalho é apresentar a ténia da IFT, om ênfase na segmentaçãode imagens, ampliando sua ompreensão e tornando-a mais aessível a outros estudantese pesquisadores. Da mesma forma, prouramos avaliar a ténia original para a deteçãode ontornos pela IFT, onforme apresentado na seção anterior onde, dependendo daimagem, podemos ter arestas espúrias. Analisando todo o proesso de segmentação por



1.3 Organização do trabalho 4IFT, onseguimos detetar as ausas da oorrênia deste problema itado da seção anteriore propomos uma solução.Além desses objetivos, apresentamos algumas ténias reentes de deteção de on-tornos de objetos mostrando suas vantagens e desvantagens. Prouramos assim, justi�ara adoção da IFT neste trabalho e apresentar também o seu potenial para diversas apli-ações, bem omo suas vantagens em detrimento àquelas ténias.1.3 Organização do trabalhoO presente trabalho está dividido da seguinte maneira: no apítulo 2 que se segue, abor-damos a segmentação de imagens e suas prinipais ténias, om um enfoque maior àquelasde maior interesse nesta pesquisa. Apresentamos no apítulo 3 as prinipais propriedadestopológias de uma imagem, bem omo sua representação através de um grafo. Nestaapítulo também apresentamos os prinipais oneitos em relação a Teoria dos Grafos,importantes para uma melhor ompreensão da teoria e oneitos da IFT. No apítulo 4,apresentamos a ténia da IFT, teoria envolvida, seus algoritmos e exemplos de sua apli-ação, om uma ênfase maior a perseguição de bordas. À partir da perseguição de bordaspor IFT, apresentamos no apítulo 5 a apliação realizada neste trabalho, bem omo osproblemas identi�ados e as soluções propostas. Os resultados obtidos e análises destessão apresentados no apítulo 6. Finalmente, no apítulo 7, expomos as onsiderações�nais da presente dissertação.



Capítulo 2
Segmentação de Imagens
Neste apítulo, apresentaremos o problema de segmentação de regiões ou extração deobjetos em imagens digitais. Embora muito estudado na literatura [15, 16, 17, 18, 19,20, 21℄, não há um método únio para separar regiões e/ou objetos em qualquer imagem,pois este depende das araterístias da imagem e do que se deseja obter de resultado. Aprópria de�nição de uma região ou mesmo do objeto possui ambigüidades que preisamser resolvidas para a implementação de um método. Apresentaremos neste apítulo osprinipais métodos baseados em região [15, 16, 21, 22, 23, 24℄ e em fronteira [16, 25, 18,20, 26, 27℄.2.1 De�nição de imagem digitalNesta seção, oneituamos imagem digital apresentando algumas araterístias impor-tantes para ompreensão do restante deste trabalho.Uma imagem é a representação de uma ena adquirida om a ajuda de sistemas deprodução de imagens, tais omo máquinas fotográ�as digitais, vídeos, sensoriamentoremoto, dentre outros. Desta forma, podemos de�nir, então, uma imagem digital Î omosendo um par (I, ~I), onde I é um onjunto de pontos Zn (domínio da imagem), deno-minados spels (spae elements), e ~I é um mapeamento vetorial que assoia a ada spel
p em I um onjunto {I1(p), I2(p), ..., Ik(p)} de valores esalares, assoiados om algumapropriedade físia. O valor de n refere-se à dimensão da imagem e o valor de k ao númerode propriedades assoiadas a p.Uma imagem Î = (I, I) em tons de inza e bidimensional (I ⊂ Z2) possui apenasuma banda I(k = 1), onde os spels são hamados de pixels (piture elements).A imagem é portanto uma matriz de tamanho N ×M pixels (N linhas e M olunas).



2.1 De�nição de imagem digital 6Sua representação vetorial relaiona o índie i a ada pixel p = (x, y) por:
i = x + M ∗ y

x = i%M

y = i/MOs valores I(p) de ada pixel p são obtidos por amostragem e quantização de umafunção ontínua Ic(x, y) que desreve a propriedade físia orrespondente em uma dadaregião do espaço. No aso de uma foto temos o brilho, e no aso de uma tomogra�a deRaios-X, temos a densidade do teido.2.1.1 VizinhançaEm uma imagem digital Î = (I, I) no domínio de Z2, um pixel p = (x, y) tem quatrovizinhos que ompartilham uma aresta om p : p = (x+1, y), (x−1, y), (x, y+1) e (x, y−1)(�gura 2.1). Este onjunto é hamado de vizinhança 4 de p (N4(p)).
Figura 2.1: Vizinhança 4 de um pixelConsiderando os vizinhos que ompartilham pelo menos um vértie om p = (x, y)temos um onjunto vizinhança 8 de p (N8(p)) (�gura 2.2). Este onjunto é formado pelospixels de N4(p) e os pixels diagonais (x+1, y+1), (x−1, y+1), (x+1, y−1) e (x−1, y−1).Um tratamento espeial é normalmente dado aos pixels que pertenem às bordas daimagem, pois alguns de seus vizinhos vão estar fora da imagem.
Figura 2.2: Vizinhança 8 de um pixelOutras propriedades topológias importantes sobre imagens serão devidamente abor-dadas no apítulo 3.



2.2 De�nição de segmentação de imagens 72.1.2 Conexidade entre pixelsPara que dois pixels sejam ditos onexos, eles devem ser �vizinhos� e ambos devem satis-fazer um ritério omum de similaridade, tais omo brilho, or, posição, dentre outros.A onexidade é normalmente utilizada quando desejamos traçar ontornos, isto é, de�nirbordas do objeto em uma imagem. Maiores detalhes sobre a onexidade entre pixels numaimagem serão abordados no apítulo seguinte.2.2 De�nição de segmentação de imagensA segmentação de imagens [3℄ é de�nida omo um tratamento que visa partiionar odomínio de imagem Î = (I, I) em um subonjunto omposto de n regiões Ri tais que:
0 < i ≤ n
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(2.1)De aordo om a de�nição 3.1 aima, qualquer região partiionada na imagem Î deveser não-vazia, ou seja, deve possuir uma parte da região Î (restrição 1). Quaisquer duasregiões i e j partiionadas de Î, estas devem ser distintas, não permitindo áreas omunsentre as mesmas (restrição 2). Logiamente, se partiionamos a imagem Î em n regiões,a união destas formam a própria imagem Î (restrição 3).A segmentação preede as fases de extração de atributos da imagem, reonheimento einterpretação [1℄, sendo, portanto, uma das primeiras fases da análise de imagens. Destaforma, ela desempenha um papel rítio na seqüênia de tratamento da imagem, pois,aso erros sejam ometidos nesta fase, estes são propagados nas fases subseqüentes, in�u-eniando para a obtenção de resultados ruins no proessamento �nal das imagens [28℄.Os métodos de segmentação são informalmente separados em duas lasses: a dosmétodos baseados em bordas e a dos métodos baseados em regiões [3℄. Em última análise,o que se faz é onsiderar a ontinuidade ou a desontinuidade dos níveis de inza daimagem. A deteção de bordas, por exemplo, explora propriedades relaionadas à suadesontinuidade, enquanto a limiarização onerne às propriedades relaionadas a suasimilaridade [28℄. Estes prouram extrair ontornos fehados, onde um ontorno fehadoé um aminho de pixels 4- ou 8-adjaentes que separa o interior do exterior do objeto. Istoé, todo aminho 4-onexo vindo de dentro para fora, ou vie-versa, deve ruzar a borda



2.3 Ténias baseadas em região 8em um pixel. Se o aminho for 8-onexo, então deve ruzar a borda em pelo menos umvértie de pixel. Algumas abordagens também de�nem orientação para o ontorno. Istoé, se aminharmos ao longo da borda teremos sempre um dos lados (direito ou esquerdo)no interior e o outro no exterior do objeto. Métodos baseados em região extraem oonjunto de pixels que representa o interior do objeto, inluindo os pixels de fronteira.Algumas abordagens lassi�adas omo híbridas utilizam estratégias baseadas em bordase em região simultaneamente, independente da representação �nal.A segmentação de uma imagem Î = (I, I) baseada em região pode ser vista omo ummapeamento que assoia para todo pixel p ∈ I um inteiro L(p), denominado rótulo, ujovalor é diferente para ada objeto (inluindo o fundo). Neste aso, a segmentação é ditahard porque ada pixel p só pertene a um únio objeto. Algumas abordagens estendemeste oneito para fuzzy [29℄, onde ada pixel p pertene a todos os objetos om diferentesgraus de pertinênia.2.3 Ténias baseadas em regiãoA forma mais simples de partiionar uma imagem é dividí-la em duas regiões, objetos efundo, apliando uma lassi�ação pixel a pixel. Esta lassi�ação pode ser baseada emuma únia araterístia (e.g. o brilho) ou em um onjunto de araterístias (e.g. brilho,gradiente, matiz) dos pixels. A lassi�ação também se aplia a múltiplas regiões (objetos)que formam algomerados (lusters) no espaço de araterítias. Exemplos dessas téniassão limiarização (thresholding) [30℄, lassi�ação estatístia [20℄, redes neurais e lustering[31℄. Entre essas, limiarização e lustering são as mais usadas para lassi�ação de pixelse serão apresentadas a seguir.2.3.1 LimiarizaçãoNa limiarização, a imagem é entendida omo uma região formada por pixels onexosque tenham atributos em omum[32℄. O proesso se baseia na análise do histograma daimagem, que é um grá�o que mostra o número de pontos de uma imagem que tem omesmo nível de inza. Na absissa temos os níveis de inza enquanto na ordenada temosa quantidade de pontos. Uma imagem digitalizada não olorida onsiste de vários tons deinza (ou no mínimo 2 tons, se for preto e brano).Todos os pixels que estão dentro de uma faixa de intensidade são lassi�ados omopertenentes a uma mesma região. Em sua forma mais geral a limiarização pode ser



2.3 Ténias baseadas em região 9desrita matematiamente omo:
S(i, j) = k, se Tk − 1 ≤ f(i, j) < Tk para k = 1, 2, ...,monde S(i,j) é a função resultante, f(i,j) é a função original (imagem), T0, · · · , Tm são osvalores de limiarização (thresholding) em é o número de lasses distintas a serem apliadasà imagem. Se m = 2 , o método de limiarização é denominado limiarização binária. Se,por outro lado, m > 2 o método é desrito omo limiarização multi-modal.A limiarização é sensível a irregularidades de fundo e variações loais da imagem[19, 32℄. Portanto, na limiarização há o reale dos objetos da imagem, não oorrendoneessariamente a identi�ação de objetos na mesma.2.3.2 ClusteringTénias de lustering se baseiam no prinípio de se agrupar um onjunto de dados (ouinformações) em diferentes grupos om propriedades similares. Estas ténias podemser utilizadas para segmentação de imagens, onde tem-se que ada pixel p ∈ I de umaimagem Î = (I, I) tem assoiado um vetor de araterístias de imagem, tais omo brilho,variânia e magnitude de gradiente. Para um número n de araterístias, ada pixel pé mapeado em um ponto no espaço Rn de araterístias [33℄. Ténias de lusteringse baseiam na premissa que regiões de interesse para segmentação formam aglomeradosde pontos separáveis em Rn, e prouram identi�ar esses aglomerados partiionando oespaço Rn em k regiões R1, R2, ..., Rk tais que ⋂k

i=1 Ri = ∅ e ⋃k

i=1 Ri = I. Se adaregião Ri estiver assoiada a um únio objeto Oi, i = 1, 2, ..., k inluindo o fundo, entãoa partição obtida é a solução da segmentação. Caso ontrário, quando um objeto possuimúltiplas regiões de pixels om araterístias distintas, temos ainda que assoiar quaisregiões pertenem a quais objetos. Informações globais sobre o problema - tais omoaraterístias das regiões, vizinhança entre regiões, e a forma gerada pela união de regiões- poderiam ser usadas para ompletar a segmentação.O partiionamento em regiões requer o álulo de distânia entre pontos Rn. Estadistânia pode ser traduzida em uma dissimilaridade d(p, q) entre os pixels p, q ∈ I queesses pontos representam. Por exemplo, podemos ter em R2,
d(p, q) = [I(p)− I(q)]2 + [G(p)−G(q)]2,onde G(p) é a magnitude de um gradiente (e.g. Sobel) alulado em p. Existem várias



2.4 Métodos Baseados em borda 10funções de dissimilaridade, mas elas normalmente satisfazem os axiomas métrios:1. d(p, q) ≥ 0, e se d(p, q) = 0, então p = q.2. d(p, q) = d(q, p).3. d(p, r) ≤ d(p, q) + d(q, r).As regiões Ri são de�nidas dinamiamente durante o algoritmo de lustering. Istopermite que a dissimilaridade entre dois pixels varie durante o algoritmo e seja medidamais global do que loal. Alguns variantes de�nem d(p, q) omo a dissimilaridade entreregiões Ri e Rj, onde 1 ≤ i, j ≤ k, i 6= j, p ∈ Ri e q ∈ Rj, levando-se em onta asaraterístias de todos os pixels que perteem a esseas regiões no dado instante.Clustering, portanto, agrupa pixels mas não identi�a objetos, podendo ser utilizadoom limiarização para segmentar imagens. Maiores detalhes sobre lustering podem serenontrados em [33, 34℄Um aspeto importante na segmentação de imagens é a onexidade entre pixels quepertenem a um mesmo omponente. As ténias menionadas aima não exploram aonexidade, exeto alguns algoritmos de lustering que podem ser apliados na imagemusando a relação de adjaênia em vez de serem apliados no espaço de araterístias. Aonexidade é explorada em ténias de resimento de regiões e ténias que usam divisão eonquista de regiões onexas. O resimento de regiões usa um onjunto de pixels sementesmaradas em um ritério de parada. Em algumas abordagens, as regiões resem a partirde sementes maradas em um únio objeto até atingirem o ritério de parada, idealmentena fronteira do objeto om o fundo. Outras abordagens usam sementes em vários objetos(inluindo o fundo) e o ritério de parada passa a ser de�nido pelo hoque entre as regiões.2.4 Métodos Baseados em bordaOs métodos de segmentação baseados em bordas (ou arestas) loalizam regiões da ima-gem onde a variação dos tons de inza oorre de maneira relativamente abrupta. Asdesontinuidades, omo são hamadas, podem oorrer na forma de pontos isolados, linhas,segmentos ou urvas e, a partir delas, são formadas as bordas dos objetos ontidos naimagem [30℄. Desta forma, podemos identi�ar os objetos em uma imagem, através dediversas métodos baseados em borda, onforme veremos a seguir.



2.4 Métodos Baseados em borda 11De fato, a existênia de tais desontinuidades é araterístia de um onjunto limitadode imagens. Em muitas delas, a transição de uma região para outra oorre de maneira tãosutil que tornam a apliação dos métodos de deteção de borda uma opção inviável. Apósa deteção das desontinuidades segue-se, geralmente, a apliação de algum método apazde onetar tais fragmentos e gerar ontornos que estejam assoiados om os ontornosreais dos objetos.A abordagem mais simples, portanto, é por lassi�ação de pixels. Aplia-se um �ltrode suavização para remoção de ruídos, seguido de um reale de bordas (e.g. magnitudede gradiente, Laplaiano) e depois uma lassi�ação binária (borda/fundo) para deidirquais pixels pertenem à borda de um objeto. Critérios loais busam por segmentospróximos a ada segmento que possam pertener a mesma borda (e.g. limiarização porhisteresis) e os ritérios globais assumem que segmentos de uma mesma borda satisfazemuma dada equação (e.g. Transformada de Hough) [35℄.Outra forma de abordar o problema é transformar a imagem em um grafo, e apliarum algoritmo de busa por aminhos ótimos no grafo, onde ada aminho é um segmentode borda. Ténias baseadas em busa heurístia usando um determinado algoritmoespeí�o e programação dinâmia são mais populares. Essas ténias ostumavam imporrestrições topológias e geométrias para a borda e não onsideravam todos os aros demodo que nem sempre garantiam uma solução. Como veremos mais adiante, o métododa Transformada Imagem-Floresta(IFT) generaliza essas ténias eliminando esses pro-blemas.Um aspeto negativo nas abordagens aima é a falta de informação global sobre o ob-jeto no modelo de segmentação. Métodos baseados em ontornos deformáveis prou-ram resolver o problema através de Equações Pariais e Difereniais (PDE). A idéia épartir de um ontorno iniial que deforma-se para minimizar um funional de energia, oqual deve ser mínimo quando o ontorno adere à borda do objeto. Na maioria das téni-as, porém, a informação relevante para extrair o objeto não é inorporada no funionalde energia e o método falha na segmentação.2.4.1 Transformada de HoughO prinípio básio da transformada de Hough é mapear os pixels lassi�ados omo bordapara um espaço de parâmetros de uma dada equação. Pixels que pertenem a segmentosde broda e que satisfazem a esta esquação para um dado onjunto de parâmetros devemformar um aglomerado de pontos no espaço de parâmetros. A loalização deste aglo-



2.4 Métodos Baseados em borda 12merado de pontos permite identi�ar na imagem de bordas quais pixels pertenem àborda de interesse, eliminando os segmentos espúrios. A própria equação pode ser usadapara fehar os buraos entre os segmentos seleionados.O aso mais simples é a identi�ação de segmentos de reta. Todos os pixels quesatisfazem a equação de uma reta y = a′x+b′ são mapeados no ponto (a′, b′) do espaço deparâmetros aXb. Como não onheemos a′ e b′, a idéia é quantizar o espaço de parâmetrospara possíveis valores de a e b, depois aumular em ada posição (a, b) o número de pixelse quais pixels satisfazem a equação y = ax + b. Os pixels da reta, portanto, formarão umaglomerado mais alto neste histograma bidimensional em torno de (a′, b′). Um problema,porém, é que a e b assumem valores in�nitos para retas vertiais. Demais detalhes podemser vistos em [27, 35℄.2.4.2 Contornos DeformáveisContornos deformáveis têm se tornado bastante populares nos últimos 10 anos [6, 7, 8,9, 36, 37, 38, 39℄. Entre estes modelos, o mais popular é onheido por método snakes,desenvolvido por M. Kaas et al. no �nal da déada de 80 [40℄. Snakes são urvas planaresabertas ou fehadas (e.g. splines de ontinuidade ontrolada) que têm assoiado umfunional de energia e que se deformam sob a ação de forças internas e externas om oobjetivo de minimizar este funional. A idéia básia é que a partir de uma loalizaçãoiniial na imagem, a snake se deforme até atingir um valor mínimo de energia que deveoinidir om a situação em que a snake adere à borda do objeto desejado na imagem.Um ontorno ativo é um aso partiular de snakes, onde a urva é fehada. Este modeloé usado para representar uma borda 2D de um objeto na imagem. Também existemextensões deste modelo para segmentar objetos 3D [6, 41, 42℄ a partir de um onjunto defatias tomográ�as. No trabalho de Rodrigues et. al [43℄ pode-se enontrar mais detalhessobre ontornos ativos no modelo disreto e ontínuo.Uma das prinipais di�uldades dos modelos de ontornos deformáveis é enontrara melhor loalização para o ontorno iniial. Se este não estiver próximo ao objeto deinteresse, ele não é atraído para a borda do objeto podendo se reduzir a um ponto naimagem [43℄. Outras di�uldades inluem: bordas fraas podem levar a omportamentosinstáveis; o proesso de minimizar a energia pode levar a osilações desneessárias; a es-olha dos parâmetros do modelo tem um forte efeito sobre seu omportamento; o ontorno�a preso em mínimos loais; o ontorno tem problemas para aderir à borda do objeto,et.



2.5 Ténias híbridas 13Estas di�uldades têm sido a prinipal motivação de muitos trabalhos sobre ontornosdeformáveis [44, 45℄. A estabilidade da snake tem sido tratada pelo ajuste de parâmetrosinternos [46℄. Leymarie e Levine [47℄ introduziram limites na força da imagem, novasregras para estabeleer parâmetros de rigidez e uma nova ondição de término para aurva. Eles usaram snakes para representar a forma de seus objetos planos usando atransformada de distânia para minimizar a função de energia [36℄, e para tratar objetosnão rígidos, e.g. élulas [47℄. Amini et al. [48℄ usou programação dinâmia para melhorara estabilidade. Neunshwande et al. [39℄ apresentou um método no qual o usuário somenteespei�a os pontos �nais da urva iniial. Zuker integrou evidênia de borda loal obtidaatravés de um proedimento de relaxamento de rótulos, usando snakes que poderiamgerar estruturas onstruídas a partir destas bordas rotuladas [49℄. Berger and Mohr [46℄também usaram várias pequenas snakes resentes para detetar omportamentos loais.Cooper et al. [50℄ apresentou um modelo probabilístio hamado "ripple �lter", o qualage omo um ontorno deformável. Apesar destas melhorias, um número de di�uldadesonsideráveis ainda permaneem, em partiular, snakes sempre reaem na questão de umapropriedade de iniialização próxima da borda, além de requerer múltiplas iniializações,uma por objeto de interesse, et.2.5 Ténias híbridasExistem várias formas de ombinar ténias baseadas em região om ténias baseadasem borda. Uma idéia interessante é modelar a fronteira das regiões em abordagens deresimento de regiões omo um ontorno deformável, fazendo om que o funional deenergia in�uenie no resimento das regiões. O resimento de regiões também poderiaser apliado para iniializar o ontorno deformável próximo à borda desejada, ou podemosainda apliar dois ontornos deformáveis de dentro para fora e de fora para dentro doobjeto omo sementes iniias para o resimento de regiões [8, 43℄.2.6 Segmentação Usando o Algoritmo WatershedO oneito da transformada divisor de águas (Watershed) foi originalmente proposto porDigabel e Lantuéjoul [51℄ e posteriormente elaborado por Beuher e Lantuéjoul [52℄. Aidéia básia onsiste em observar uma imagem digital em tons de inza omo se elafosse uma superfíie montanhosa, sendo que a altitude de ada ponto está diretamenterelaionada ao nível de inza do pixel orrespondente. Uma gota de água que air sobre



2.6 Segmentação Usando o Algoritmo Watershed 14esta superfíie irá perorrer o aminho mais íngreme até hegar a uma região de mínimo.O onjunto de todos os pontos (pixels) para os quais uma gota de água que ai e onvergepara a mesma região de mínimo é hamada represa (athment basin). Porém, para algunspontos não é possível determinar para onde irá esorrer a gota de água que ali air. Oonjunto destes pixels formam as fronteiras das represas e são denominados divisores deágua (Watershed), omo ilustrado na Figura 2.3

Figura 2.3: Ilustração da topogra�a om os pontos de mínimo [1℄.A transformada divisor de água é normalmente apliada sobre a transformada gra-diente de uma imagem. Isto porque os ontornos da imagem serão reforçados após aapliação do gradiente, prouranado, assim, melhorar o proesso de segmentação.



Capítulo 3
Imagem omo um grafo
Neste apítulo identi�amos algumas propriedades importantes de imagem e mostramosomo uma imagem pode ser interpretada omo um grafo.3.1 Propriedades topológias de uma imagemTopologia digital é o estudo de propriedades de objeto em imagem digital, as quais não sãoafetadas por transformações geométrias, exeto aquelas que envolvem junção ou sepa-ração de partes do objeto. Em proessamento de imagem digital, um objeto em umaimagem 2D (ou 3D) é aproximado por um onjunto de pixels (ou voxels). Portanto,topologia digital estuda as propriedades deste onjunto de pixels (ou voxels) que orres-pondem às propriedades topológias do objeto original. Nesta seção nossa meta é de�nirapenas os oneitos básios usados em topologia digital para ompreender a seqüêniadeste trabalho.3.1.1 Relação BináriaUma relação bináriaR apliada a um onjunto X é um subonjunto do produto artesiano
X × X. Uma relação binária é dita re�exiva se (a, a) ∈ R, para todo a ∈ X, simétriase (a, b), (b, a) ∈ R, para todo a, b ∈ X, e transitiva se (a, b), (b, c) ∈ R implia que
(a, c) ∈ R, para todo a, b, c ∈ X. Neste aso R é dita de equivalênia [31℄.3.1.2 Relação de Adjaênia e GrafosUma relação de adjaênia A é uma relação binária entre pixels, a qual depende de suasposições, e opionalmente de outras propriedades loais da imagem [31℄. Dizemos que



3.1 Propriedades topológias de uma imagem 16
A(p) é o onjunto dos pixels adjaentes ao pixel p de aordo om A. Isto é, q ∈ A(p) é omesmo que (p, q) ∈ A. Uma relação de adjaênia leva, portanto, à de�nição de um grafo
G = (D,A) para a imagem, onde D é o onjunto de pixels. Neste grafo, um aminho π éuma seqüênia de pixels adjaentes < p1, p2, ..., pn >, onde (pi, pi+1) ∈ A, i = 1, 2, ..., n−1.Exemplos:1. (p, q) ∈ A se d(p, q) <= ρ, onde d é distânia Eulideana e ρ é um esalar,2. (p, q) ∈ A se q − p ∈ {(−1,−1), (1,−1)},3. (p, q) ∈ A se (xp − xq) + (yp − yq) ≤ 1 e (f(p) − f(q)) ≤ l, onde l é um limiar debrilho.Observe que ρ = 1 é vizinhança-4, ρ =

√
2 é vizinhança-8, e ρ =

√
5 faz om quepixels mais distantes sejam vizinhos no grafo. Esta relação é simétria e invariante àtranslação. Note também que o segundo exemplo está relaionado om a de�nição deelemento estruturante planar usada em morfologia matemátia, e portanto uma relaçãode adjaênia pode ser assimétria.3.1.3 Relação de ConexidadeUm pixel p é onexo a um pixel q se existir um aminho de p a q no grafo de�nido por

A. a onexidade pode ser assimétria [53℄.3.1.3.1 Componente ConexoUm omponente onexo de um onjunto X de pixels é um subonjunto Y ⊂ X, ondetodos os pares (p, q) de pixels em Y são onexos (i.e. existe um aminho de p a q e umaminho de q a p , que não neessariamente são os mesmos)[31℄. Por exemplo, seja R umarelação binária �onexidade-4� apliada sobre o onjunto X = {p1, p2, p3, p4} da �gura 3.1;isto é R = {(p1, p2), (p2, p1), (p2, p3), (p3, p2), (p1, p3), (p3, p1)}. Podemos notar que não éonexo-4 om nenhum outro elemento de X.
Figura 3.1: O onjunto X possui dois omponentes onexos-4: {p1, p2, p3} e {p4}



3.2 Grafos e oneitos relaionados 173.1.3.2 Identi�ação de objetos em uma imagemMenionamos antes que a segmentação de imagens é utilizada para identi�ar um objetodo resto dos pixels da imagem. Considerando o exemplo da Figura 3.2, podemos parti-ionar uma imagem em omponentes onexos disjuntos de aordo om diferentes ritériosde lassi�ação.

Figura 3.2: Uma imagem e seus omponentes onexosDesta forma, o fundo da imagem é de�nido por um ou mais omponentes onexos,
C1, C2 e C3, que não têm signi�ado de interesse para a apliação. Cada objeto podeser de�nido omo um ou mais omponentes onexos uja vizinhança é omposta poromponentes do bakground ou por outros objetos. Neste aso temos dois objetos, O1e O2, onde o primeiro possui um omponente onexo e o segundo dois. Uma borda deobjeto é um onjunto de pixels do seu interior que possui ao menos um pixel adjaenteno exterior. As bordas do objeto O2, por exemplo, são B2, B3, B4 e B5. Um objeto podeser representado por suas bordas ou pelos pixels que ompõem seu interior.3.2 Grafos e oneitos relaionadosComo um dos objetivos deste trabalho é o estudo da segmentação de imagens por IFTpara identi�ar objetos, devemos previamente abordar alguns oneitos relaionados agrafos para melhor ompreensão do funionamento da IFT.



3.2 Grafos e oneitos relaionados 183.2.1 De�nição de grafosQuando analisamos um onjunto de elementos de dados (não neessariamente dados om-putaionais), podemos estar preoupados om o seu onteúdo ou om as relações existentesentre eles. O grafo propriamente dito é uma representação grá�a das relações existentesentre elementos de dados. Ele pode ser desrito num espaço eulideano de n dimensõesomo sendo um onjunto V de vérties e um onjunto A de urvas ontínuas (arestas).Formalmente, um grafo G é de�nido por um par ordenado de onjuntos (V, E),e esrevemos G = (V, E), tal que V é �nito e ada elemento de E é um subon-junto formado por dois elementos de E. Um elemento de V é hamado de vértie dografo G e um elemento de E é hamado de aresta de G. Para evitar ambigüidadessupomos que V ∩ E = ∅. Por exemplo, os onjuntos V = {A,B,C,D,E, F,G} eE = { (A,B), (A,E), (B,E), (C,D), (E,G)} de�nem um grafo [54℄, omo mostrado na�gura 3.3 abaixo:.
Figura 3.3: Representação geométria (ou diagrama) do grafoTodo grafo pode ser representado geometriamente desenhando um ponto no planopara ada vértie e um segmento de urva ligando ada par de vérties que formam umaaresta. Claramente, a representação geométria de um grafo não é únia. Quando umaurva possui indiação de sentido (uma seta), ela é hamada de aro, aso ontrário éhamada de linha.Num grafoG, um vértie v inide na aresta t se v e t. Dois vérties u e v são adjaentesse {u, v} ∈ E(G). Duas arestas t e f são adjaentes se |t ∩ f | = 1, isto é, têm um vértieem omum. Quando t = {v, u} dizemos que u e v são os extremos da aresta t. Comooutras de�nições importantes sobre grafos [55℄, temos:Grafos orientados: Num grafo orientado as arestas têm sentido de modo que se ue v são vérties, então uv 6= vu e além disso se uv é uma aresta então vu não é aresta.Removendo o sentido das arestas temos o grafo subjaente ao grafo orientado.Grafos direionados ou dirigidos: Num grafo direionado as arestas têm sentido



3.2 Grafos e oneitos relaionados 19e formam um multionjunto. Ou seja, um grafo direionado é uma par (I,A) onde I éum onjunto de nós e A é um onjunto de pares ordenados de nós. Um exemplo de grafodireionado é apresentado na �gura 3.4 a seguir:

Figura 3.4: Grafo direionadoGrafo valorado Um grafo valorado ou om peso nas arestas é um tripla (V,E, ρ) demodo que (V, E) é um grafo e ρ : E → R é uma função que assume valores em R ⊂ R.O onjunto R em geral depende do problema sendo onsiderado. Por exemplo, se os pesosrepresentam distânia então tomamos R = R
+(reais não-negativos).

Figura 3.5: Grafo valorado3.2.2 CaminhosUm aminho é uma seqüênia de vérties tal que de ada um dos vérties existe uma arestapara o vértie seguinte [54℄. Um aminho é hamado simples se nenhum dos vérties no



3.2 Grafos e oneitos relaionados 20aminho se repete.Formalmente, portanto, um aminho é uma seqüênia < t1, t2, . . . , tk> de nós distintosem um grafo, tal que (ti, ti+1) pertene a A para 1 ≤ i ≤ k− 1 [53℄. Denotamos a origem
t1 e o destino tk de π, por org(π) e dst(π), respetivamente. O aminho é trivial se k = 1.Se π e τ são aminhos tais que dst(π) = org(τ) = t, denotamos por π · τ a onatenaçãodos dois aminhos (Figura 3.6).

Figura 3.6: Caminho em grafoDenotamos π · τ < s, t > a onatenação do anteessor mais distante τ de π e oúltimo aro (s, t).3.2.2.1 Caminhos MínimosO problema do aminho mínimo é bastante onheido e tem omo objetivo obter umperurso mínimo entre dois ou mais vérties de um grafo [53℄. Neste aso, um grafo poderepresentar uma malha rodoviária, distânias geográ�as ou, no aso deste trabalho, asonexões entre pixels na imagem. A determinação dos menores aminhos aparee ons-tante e onsistentemente omo um subproblema de problemas mais omplexos em grafos.O problema do aminho mínimo se adapta a diversas situações prátias. Em rotea-mento, por exemplo, pode-se modelar os nós do grafo omo ruzamentos, as arestas omovias, e os ustos assoiados às arestas orrespondem a tempo de trajeto ou distâniaperorrida, e a solução será o aminho mais urto ou o aminho mais rápido entre doispontos. Outras possibilidades de apliação inluem quaisquer problemas envolvendo redesou grafos em que se tenham grandezas (distânias, tempo, perdas, ganhos, despesas) quese aumulem linearmente ao longo do perurso do grafo.3.2.2.2 Árvore de usto mínimoO Problema da Árvore de Custo Mínimo é enontrar uma árvore que ontenha todos osvérties do grafo e uja soma das arestas seja mínima [53, 55, 56℄.



3.2 Grafos e oneitos relaionados 21Este problema aparee, por exemplo, no seguinte ontexto: é dado um mapa de nidades rurais om uma matriz listando as distânias eulidianas entre todos os parespossíveis de idades e deseja-se obter o menor omprimento de rodovias neessárias paraunir todas elas. Outro ontexto importante seria para auxiliar na deisão de onde seloalizar postos de emergênia ou delegaias de políia em uma idade, por exemplo.Além dessas apliações, a solução desse problema é de grande utilidade para a solução deoutros problemas mais omplexos em grafos, tais omo o do aixeiro viajante e, no nossotrabalho, apliá-lo a um mapa de pixels que de�ne uma imagem.Dado um grafo onde as arestas tem valores numérios (os ustos), podemos de�niruma forma que avalie o usto de um aminho num grafo.3.2.3 Funções de usto de aminhosUma função de usto de aminho é uma mapa que assume para ada aminho π, um usto
f(π), em algum onjunto ordenado V de valores de usto [53℄.Uma função f é dita monot�nia-inremental (MI) quando:

f(< t >) = h(t), (3.1)
f(τ · < s, t >) = f(τ)⊙ (s, t)onde h(t) é um handiap de valor de usto e ⊙ satisfaz:

x′ ≥ x ⇒ x′ ⊙ (s, t) ≥ x ⊙ (s, t) e x ⊙ (s, t) ≥ x, para x, x′ ∈ V e (s, t) ∈ A.Como exemplos de funções de usto MI [56℄, temos:1. Função de usto Aditiva : omputa o somatório dos pesos dos aros no aminho.
fsum(< t >) = h(t), (3.2)

fsum(π · < s, t >) = fsum(π) + w(s, t)onde w(s, t) é um peso �xado para o aro, não-negativo.2. Função de usto Max-aro : omputa o valor máximo entre todos os pesos dos arosno aminho.
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fmax(< t >) = h(t), (3.3)

fsum(π · < s, t >) = max{fmax(π), w(s, t)}onde w(s, t) é um peso �xado para o aro.Para exempli�armos o emprego destas funções, seja a �gura 3.7 a seguir ontendoum grafo direionado:

Figura 3.7: Exemplo do emprego das funções MIConsiderando h(a) = 1, teremos fmax(< a, b, c, e >) = 4 e fsum(< a, b, c, e >) = 10.Numa segunda opção, onsiderando h(a) = 5, teremos fmax(< a, b, c, e >) = 5 e fsum(<

a, b, c, e >) = 14.Um aminho π é ótimo se f(π) ≤ f(π′) para qualquer outro aminho π′ om dst(π′) =

dst(π), independente de seus pontos iniiais. Neste aso, f(π) é por de�nição o ustodo pixel t = dst(π), denotado por f̂(t). Podemos notar que um aminho trivial não éneessariamente ótimo: mesmo para fsum ou fmax, os handiaps de dois pixels s e t podemser tal que um aminho não-trivial de s para t seja mais barato que o aminho trivial
< t >3.2.4 Mapa de predeessores e �oresta espalhadaUm mapa de predeessores é uma função P que atribui a ada nó t ∈ I algum outro nóem I, ou um marador distinto nil /∈ I - neste aso, t é a raiz do mapa [2℄.Uma �oresta espalhada é um mapa de predeessores que leva todo nó para nil em umnúmero in�nito de iterações (i.e. não ontém írulos), omo exempli�ado na �gura 3.8a seguir:
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Figura 3.8: Exemplo de uma �orestas espalhadasDesta forma, podemos de�nir o que seriam os aminhos da �oresta P , ou seja, paraqualquer nó t ∈ I, há um aminho P ∗(t) que é obtido perorrendo de frente para trás osnós predeessores ao longo do aminho. Por exemplo, na �gura 3.8, o aminho P ∗(c) =

< a, b, c >, onde P (c) = b, P (b) = a, e P (a) = nil; e o aminho P ∗(i) = < i >, onde
P (i) = nil.3.2.5 Floresta de aminhos mínimosUma �oresta de aminhos mínimos é uma �oresta espalhada P , onde f(P ∗(t)) é mínimopara todos os nós t ∈ I [2℄. Considerando a função de ustos fsum, a �gura 3.9 apresentauma exempli�ação:

Figura 3.9: Exemplo de �oresta de aminhos mínimosDentre os algoritmos lássios para se enontrar um aminho mínimo em um grafo,destaamos neste trabalho o algoritmo de Dijkstra [35, 53, 56℄, o qual foi empregado pelosautores da IFT para sua implementação, omo será abordado no apítulo seguinte.O algoritmo de Dijkstra pode ser ligeiramente modi�ado para omputar �orestas deaminhos ótimos para funções de usto MI. O algoritmo também trabalha om funçõesde usto não-MI sob ondições menores que sejam apliadas somente a aminhos ótimos.



3.2 Grafos e oneitos relaionados 243.2.5.1 Algoritmo de Dijkstra: Entre um dado ponto e os demaisNo algoritmo de Dijkstra [35℄, o objetivo é obter o menor aminho entre um dado vértie�xo e todos os demais vérties do grafo. Por exemplo, saber a distânia mínima de SãoPaulo para todas as idades do Estado. O algoritmo onsiste basiamente em fazer umavisita por todos os nós do grafo, iniiando no nó �xo dado e enontrando suessivamenteo nó mais próximo, o segundo mais próximo, o tereiro mais próximo e assim por diante,um por vez, até que todos os nós do grafo tenham sido visitados.De�nindo melhor, esolhido um vértie omo raiz da busa, este algoritmo alula ousto mínimo deste vértie para todos os demais vérties do grafo. É onsiderado umalgoritmo simples e om um bom nível de performane. Ele não garante, ontudo, aexatidão da solução aso haja a presença de arestas om valores negativos.Este algoritmo parte de uma estimativa iniial para o usto mínimo e vai suessiva-mente ajustando esta estimativa. Ele onsidera que um vértie estará fehado quando játiver sido obtido um aminho de usto mínimo do vértie tomado omo raiz da busa atéele. Caso ontrário onsidera-se o algoritmo aberto.Quando todos os vérties tiverem sido fehados, os valores obtidos serão os ustosmínimos dos aminhos que partem do vértie tomado omo raiz da busa até os demaisvérties do grafo. O aminho propriamente dito é obtido a partir dos vérties hamadosde preedentes.3.2.5.2 AlgoritmoSuponha que sejam dados G um grafo dirigido om peso nas arestas representado porlista de adjaênias ou matriz de adjaênias, e um vértie iniial s ∈ V (G).Vamos assumir a de dois vetores, uma estrutura para representar onjuntos indexadospor V e uma �la de prioridades para os vérties que omporão o aminho[56℄:
• S: num determinado ponto da exeução do algoritmo S identi�a os vérties que játêm distânia determinada;
• d[ ℄: num determinado ponto da exeução do algoritmo d[v℄ armazena a distâniade s para v se v ∈ S, ou d[v] = ∞ ou ainda d[v℄ é o omprimento de algum

s→ v−caminho se v ∈ V − S e o predeessor está em S:
• π[] : π[v] é o predeessor de v no s→ v−caminho
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• Q: �la de prioridades om elementos de V - S e have d[ ℄;
• Extrai-min(Q): remove de Q o elemento de prioridade maior prioridade que orres-ponde ao de menor have.Algoritmo 1 Algoritmo de Dijkstra1. Para (v = 1; v ≤ |V |; v + +) faça2. d[v]←∞3. π[v]← NIL4. �m-Para5. d[s]← 06. S ← ∅7. Q← V8. Enquanto (Q 6= ∅) faça9. u = EXTRA-MIN(Q)10. S ← S ∪ {u}11. Para (T ∈ adj[u]) faça12. Se (d[t] > d[u]) + ρ(u, t) então13. d[t]← d[u] + ρ(u.t)14. π[t]← u15. �m-Se16. �m-Para17. �m-EnquantoO algoritmo funiona da seguinte forma. No iníio S = {s}. Num determinado mo-mento da exeução antes da linha 7 no algoritmo desrito a seguir, a �la de prioridade Qontém os vérties de V − S 6= ∅ e S ontém os vérties ujas distânias já estão determi-nadas. Nesse ponto, retiramos o vértie u de maior prioridade de Q. Pela onstrução deQ esse é o vértie de V −S mais próximo de s e portanto sua distânia está determinada,u é inluído em S e o algoritmo prossegue, até que Q = ∅Uma observação importante é que, na sua forma original, o algoritmo de Dijkstraomputa apenas um únio aminho de usto mínimo entre um dado par de vérties. Parase obter todos os aminhos de usto mínimo entre dois vérties é neessário modi�ar aforma de anotação dos preessores.3.2.6 Funções de usto suavesUma função de usto f é suave se para qualquer nó t ∈ I, há um aminho ótimo πterminado em t que pode ser trivial, ou possui a forma τ · < s, t >, onde [2℄:1. f(τ) ≤ f(π),



3.3 Imagem omo um grafo 262. τ é ótimo,3. para qualquer aminho ótimo τ ′ terminado em s, f(τ ′ · < s, t >) = f(π)

Figura 3.10: Representação da apliação de funções de usto suavesEssas ondições são neessárias apenas para aminhos ótimos, diferentes da literaturaanterior de grafos onde todos os aminhos devem satisfazer um onjunto de ondiçõespara garantir a orretude do algoritmo de Dijkstra.3.3 Imagem omo um grafoUma imagem Î é um par (I, I) que onsiste de um onjunto �nito de pixels I (pontos em
Z

2) e um mapa I que atribui a ada pixel t em I um valor de pixel I(t) em alguns valoresarbitrários no espaço.Uma relação de adjaênia A é uma relação binária não-re�exiva entre pixels de Î, queé geralmente invariante a translação. Uma vez que a relação de adjaênia A foi �xada,a imagem Î pode ser interpretada omo um grafo direionado ujos nós são os pixels daimagem em I e ujos aros são de�nidos por A. Para este trabalho, utilizamos a relaçãoeulideana, na qual um pixel t = (xt, yt) é adjaente a um pixel s = (xs, ys) (i.e. o aro
(s, t) ∈ A) se (xt − xs)

2 + (yt − ys)
2 ≤ ρ.

(a) ρ = 1 (b) ρ = 25



3.3 Imagem omo um grafo 273.3.1 Relação de ConetividadeUm pixel t é dito onetado ao pixel s se há um aminho de s para t no grafo [53℄. Ousto de um aminho no grafo é determinado por uma função de usto suave espeí�apara ada apliação, que geralmente depende de propriedades loais da imagem ao longodo aminho, tais omo brilho, gradiente e a posição do pixel [56℄.



Capítulo 4
Transformada Imagem-Floresta(Image-Foresting Transform - IFT)
Muitos operadores da imagem podem ser direta ou indiretamente relaionados a umapartição da imagem em zonas de in�uênia assoiadas om os pixels raízes, onde a zonade ada raiz onsiste dos pixels que são onetados mais próximos a essa raiz do que aqualquer outra, em algum sentido apropriado.

Figura 4.1: Pixel t está onetado mais próximo a raiz r3O IFT uni�a estes operadores de imagem omputando uma �oresta de aminhosótimos em um grafo dirigido derivado da imagem. As raízes da �oresta são extraídas deum onjunto dado de pixels sementes, que podem também onsistir em todos os pixels daimagem. A zona da in�uênia de uma raiz onsiste nos pixels alançados por um aminhode usto mínimo, onsiderando o usto de todos os aminhos no grafo a partir do onjuntode sementes para aqueles pixels.Neste apítulo, prouramos apresentar o estudo e análise da Transformada Imagem-Floresta ou IFT. O método baseia-se nas relações de adjaênias entre pixels, de�nindoum grafo na imagem, onde os pixels de uma imagem Î = (I, I) são os vérties deste grafoe, (p, q) ∈ I é uma aresta entre pixels adjaentes e, um pixel q é onexo a um pixel p seexistir um aminho de p a q omposto de pixels adjaentes no grafo.



4.1 Notação 29A Transformada Imagem-Floresta [2℄ explora esta representação para reduzir proble-mas de proessamento de imagens baseados em onetividade em um problema de �orestade aminhos de usto mínimo (aminhos ótimos). Portanto, para entendermos o trabalhorealizado pela IFT na imagem, neessita-se de alguns oneitos básios sobre imagens egrafos vistos nos apítulos anteriores.O usto mínimo de um aminho é alulado por uma função dependente da apliaçãoque se deseja apliar a IFT e om base em propriedades loais da imagem - tais omobrilho, gradiente e posição de pixel ao longo do aminho. Para uma função de ustoadequada, uma relação de adjaênia e um dado onjunto de pixels sementes, a IFTassoia a ada pixel da imagem um aminho de usto mínimo, partiionando a imagemem uma �oresta de aminhos ótimos onde ada árvore tem omo raiz um pixel sementee, omo nós os pixels da imagem mais �onexos� om a raiz do que om qualquer outrasemente, em algum sentido apropriado. A IFT gera omo resultado uma imagem anotada,onde ada pixel tem assoiado o predeessor no aminho ótimo, o usto deste aminho eo pixel raiz.A prinipal referênia das seções subseqüentes deste apítulo foi o trabalho de Falão,Lotufo e Stol� [2℄, que apresenta a teoria e os oneitos envolvidos na IFT.4.1 NotaçãoUma imagem I é um par (I, I) que onsiste de um onjunto �nito de pixels I (pontos em
Z

2) e um mapa I que atribui a ada pixel t em I um valor de pixel I(t) em algum espaçode valores. Uma relação de adjaênia A é uma relação binária irre�exiva entre pixels de
I, omo foi de�nido no apítulo anterior.Logo, um aminho é uma seqüênia de pixels π =< t1, t2, . . . , tk> onde (ti, ti+1)pertene a A para 1 ≤ i ≤ k − 1. Denotamos a origem t1 e o destino tk de π, por
org(π) e dst(π), respetivamente. O aminho é trivial se k = 1. Se π e τ são aminhostais que dst(π) = org(τ) = t, denotamos por π · τ a onatenação dos dois aminhos.4.2 De�niçãoA IFT trabalha om uma imagem I, uma função de ustos f e uma relação de adjaênia
A e gera uma �oresta de aminhos ótimos - uma �oresta espalhada P tal que P ∗(t) éótimo, para ada pixel t.



4.3 Funções de Custo Mínimo 30Note que, em uma �oresta de aminhos ótimos P para uma função de ustos restrita
fS a sementes, qualquer pixel t om usto in�nito f s(P ∗(t)) pertenerá a uma árvore ujaraiz é um pixel semente.A �gura 4.2 ilustra o funionamento da IFT. Podemos observar a representação de umgrafo oriundo de uma imagem, om vizinhança-4 (adjaênia), onde os números inteirossão os valores da imagem I(t) (�gura 5.1b). A seguir, é gerada a �oresta de aminhosótimos para a função de ustos de aminho fmax, onde h(t) = w(s, t) = I(t), restrita atrês pixels sementes representados pelos pontos maiores (�gura 5.1).

Figura 4.2: (a) Elementos prinipais numa �oresta espalhada. (b) Um grafo de umaimagem om adjaênia 4-onexa. () Uma �oresta de aminhos ótimos para uma funçãode usto de aminho fmax. [2℄Em geral, podem existir muitos aminhos de usto mínimo que onduzem a um dadopixel, e muitas �orestas de aminhos ótimos, porém, somente os ustos de pixel I(t)são de�nidos de modo únio. Observamos que, se tomarmos independentemente umaminho ótimo para ada pixel, a união desses aminhos pode não ser uma �oresta.Provavelmente, ertos grafos e funções de ustos podem não admitir qualquer �oresta deaminhos mínimos. As ondições su�ientes para a existênia da IFT são apresentadasnas seções seguintes.4.3 Funções de Custo MínimoA solução de ada problema utilizando IFT requer a esolha de uma função f espeí�a,que assoia um usto, que provêem de um onjunto V ordenado de valores om valormáximo denotado por +∞, para ada aminho. Para garantir uma �oresta de aminhosótimos, esta função deve ser suave, segundo as ondições de�nidas no apítulo anterior.Um exemplo mais omum é a função de usto aditiva (soma dos ustos do aminho



4.4 Pixels Sementes 31entre dois nós), a qual satisfaz:
fsum(< q >) = h(q), (4.1)

fsum(π · < p, q >) = fmax(π) + w(p, q)Onde (p, q) ∈ A, π é qualquer aminho terminado em p, h(q) é um usto iniial �xopara qualquer aminho iniiado em q, e w(p, q) é um peso não negativo assoiado ao aro(p,q).4.4 Pixels SementesO onjunto S ⊆ I de pixels sementes restringem a busa por aminhos ótimos que iniiemem S. Isto equivale a modi�ar a função f de usto para fS, a qual satisfaz
fS(π) =

{

f(π), se org(π) ∈ S,

+∞, no aso ontrário (4.2)Todas as raízes da IFT são pixels sementes, mas nem todas sementes se transformamem raízes da IFT, pois o usto de um aminho trivial < q >, onde q ∈ S, pode ser maiorque o usto de um outro aminho iniiado em S om término em q.4.5 Imagem AnotadaUm mapa P de predeessores é uma função que assoia a ada pixel q ∈ I, ou outro pixel
p ∈ I, (p, q) ∈ A, ou uma mara nil 6= I. No segundo aso, q é dito ser uma raiz domapa. Uma �oresta espalhada é um mapa de predeessores que não ontém ilos, isto é,aquele que leva todo pixel para nil em um número �nito de iterações.Para qualquer pixel q ∈ I, a �oresta P de�ne um aminho P ∗(q) reursivamenteomo:

{

< q >, se P (q) = nil, e
P ∗(q) · < p, q > se P (q) = p 6= nilA IFT alula essenialmente uma �oresta P de aminhos ótimos, isto é, uma �orestaespalhada, onde P ∗(q) tem usto mínimo para todo q ∈ I. Para �ns de e�iênia, aIFT também gera um mapa de ustos C e um mapa de raízes L, onde C(q) é o usto do



4.6 Algoritmos e Estrutura de Dados para IFT 32aminho ótimo até q e L(q) é o pixel iniial deste aminho.4.6 Algoritmos e Estrutura de Dados para IFTO algoritmo geral da IFT é essenialmente o Algoritmo de Dijkstra estendido para múlti-plas fontes e funções de usto de aminho suaves. Note que, embora possam existir várias�orestas P de aminhos de usto mínimo que satisfazem um dado problema, o mapa Cde ustos ótimos deve ser únio. Esta ambigüidade é parialmente resolvida quando de-idimos pelo aminho de menor usto que enontra um dado pixel primeiro. O algoritmoresultante é apresentado a seguir:Entrada: Imagem Î = (I, I), relação de adjaênia A, e função f de usto de aminhosuave. Saída: Imagens C ′ = (I, C) de usto, P ′ = (I, P ) de predeessores, e L′ = (I, L)de raízes. Auxiliares: Fila Q de prioridade e variável c.Algoritmo 2 Algoritmo IFT11. Para todo pixel p ∈ I faça2. C(p)← f(< q >), P (p)← nil, L(p)← p3. Se C(p) < +∞ então4. Insira p em Q5. �m-Se6. �m-Para7. Enquanto (Q 6= ∅) faça8. Remova um pixel p de Q ujo usto C(p) é mínimo9. Para todo q ∈ A(p), tal que C(q) > C(p) faça10. c← f(P ∗(q) · < p, q >)11. Se C(q) 6= +∞ então12. Remova q de Q13. �m-Se14. C(q)← c, P (q)← p, L(q)← L(p), e insira q em Q15. �m-Para16. �m-EnquantoApliando a regra de desempate aima, inlusive para pixels distintos que são en-ontrados por aminhos ótimos de mesmo usto, aquele que entrou na �la Q primeiroé o primeiro a sair. Neste aso dizemos que a �la Q segue a polítia First-In-First-Out(FIFO) de desempate. Outra forma de resolver parialmente o problema de ambigüidade



4.6 Algoritmos e Estrutura de Dados para IFT 33das �orestas ótimas é implementar a �la Q om polítia Last-In-First-Out (LIFO) dedesempate. Este variante é apresentado a seguir:Entrada: Imagem Î = (I, I), relação de adjaênia A, e função f de usto de aminhosuave. Saída: Imagens C ′ = (I, C) de usto, P ′ = (I, P ) de predeessores, e L′ = (I, L)de raízes. Auxiliares: Fila Q de prioridade e variável c.Algoritmo 3 Algoritmo IFT21. Para todo pixel p ∈ I faça2. C(p)← f(< q >), P (p)← nil, L(p)← p, e insira p em Q3. �m-Para4. Enquanto (Q 6= ∅) faça5. Remova um pixel p de Q ujo usto C(p) é mínimo6. Para todo q ∈ A(p), tal que q ∈ Q faça7. c← f(P ∗(q) · < p, q >)8. Se c ≤ C(q) então9. Remova q de Q, faça C(q) ← c, P (q) ← p, L(q) ← L(p), e insira
q em Q10. �m-Se11. �m-Para12. �m-EnquantoA prinipal diferença entre este último algoritmo e o anterior está na linha 9, onde

P (q) e L(q) devem ser atualizados, e q deve ser removido e reinserido em Q, mesmoquando  é igual a C(q). Com a polítia FIFO, qualquer onjunto onexo de pixels quepoderia ser enontrado a partir de duas ou mais raízes por aminhos ótimos de mesmousto será partiionado entre as respetivas árvores. No aso da polítia LIFO, esses pixelssão assoiados a árvore uja raiz foi a última a enontrar o onjunto. A polítia LIFOé útil em algumas situações, omo no álulo do número de mínimos regionais de umaimagem, mas a polítia FIFO satisfaz melhor as expetativas do usuário om relação àpartição da imagem (por exemplo, na segmentação). Ambas não resolvem por ompletoo problema da ambigüidade das �orestas ótimas e regras extras de desempate podem serimplementadas em Q.4.6.1 Fila de PrioridadeOs algoritmos da IFT têm omplexidade O(m + n log n), onde n = |I| é o número denós (pixels) e m = |A| o número de aros, onsiderando a implementação para a �la deprioridade Q usando um heap binário [57℄.



4.7 Apliações 34A implementação mais simples para a �la Q utiliza-se um heap binário, omo apresen-tado por Falão, Lotufo e Stol� [2℄. Neste aso os algoritmos aima terão omplexidade
O(m+n log n), onde n = |Np| é o número de nós (pixels) e m = |A| o número de arestas.Na maioria das apliações, podemos usar funções de usto de aminho om inremen-tos de usto inteiros e limitados a uma onstante K ao longo do aminho. Isto permite autilização da �la irular de Dial [58℄ om K +1 posições. Dial [58℄ publiou em 1969 umavariante do algoritmo de Dijkstra [56, 58℄, para os asos espeiais onde o usto dos arossão inteiros no intervalo [0..K], o qual usa a lassi�ação por bukets para se alançar umtempo de exeução O(m + nK). Cada posição i, i = 0, 1, . . . , K, deve armazenar umalista duplamente ligada de todos os pixels p om usto i = C(p).Podemos notar que a ada instante existe um valor mínimo Cmin e um valor máximo
Cmax de usto para os pixels armazenados em Q. A diferença Cmax − Cmin ≤ K deveser mantida para garantir a orretude da �la. Em algumas apliações sabe-se que osinrementos são inteiros e limitados, mas não antes de inserir um novo pixel devemosveri�ar a neessidade de realoar ou não mais elementos para a �la.Emmuitas apliações, os ustos de aminho f(π) são tanto+∞ ou inteiros no intervalo
[Cmin..Cmax]. Nestes asos, pode-se implementar a �laQ omo um vetor de ubos C∆, adaum apontando para lista irular duplamente ligada de pixels, onde C∆ = Cmax−Cmin+1.A inserção, deleção, e a atualização do usto de um pixel pode então ser feita no tempo
O(1). Enontrando o próximo pixel om usto mínimo em Q, pode-se saltar por váriosubos vazios; entretanto, desde que o usto do pixel seguinte nuna diminua, o tempototal para a etapa 8 do Algoritmo 1 é O(C∆). O Algoritmo 1 exeutará, então, em tempo
O(m + n + C∆) e armazenamento de O(n + C∆). Podemos notar que ada pixel podeapareer na �la mais de uma vez, e assim pode-se evitar a aloação dinâmia pré-aloandoduas ligações next(p) e prev(p) para ada pixel p, que são usados para onetar os pixelspertenentes a ada uba [59℄.4.7 ApliaçõesPodemos itar alguns exemplos de problemas redutíveis a uma IFT, omo a segmentaçãopor transformada de watershed, segmentação baseada em onetividade fuzzy ; a �ltrageme segmentação por reonstrução morfológia, segmentação por resimento de regiões,segmentação por perseguição de borda, álulo de aminhos geodésios, transformadas dedistânia, representação por esqueletos multiesala, estimação de pontos de saliênia em



4.7 Apliações 35urvas e álulo da dimensão fratal multiesala de uma urva.Alguns asos podem não ser failmente relaionados om um problema de partição daimagem em uma �oresta de aminhos ótimos (omo reonstrução morfológia, perseguiçãode bordas, pontos de saliênia). Porém, na maioria dos asos, a solução é obtida pelasimples esolha de parâmetros da IFT seguida de um proessamento loal da imagemanotada, em tempo proporional ao número de pixels. Este resultado é obtido om umaextensão do Algoritmo de Dijkstra para múltiplas fontes e função de usto de aminhomais geral.Diversos operadores de imagem podem ser reduzidos a simples esolha de parâmetrosda IFT e uma operação loal sobre a imagem anotada. Nesta seção, vamos abordar apenasos operadores relaionados om segmentação e �ltragem de imagens.4.7.1 Transformada da Distânia Eulideana - EDTConsidere omo sementes em S os pixels da borda de um objeto (i.e. pixels do objetoque possuem a menos um vizinho-4 no fundo). Muitas apliações requerem o álulo dadistânia mínima entre pixels do objeto e/ou fundo e o onjunto
fS

euc(< q >) =

{

0, se q ∈ S,

+∞, no aso ontrário (4.3)
fS

euc(π · < p, q >) = (xorg(π) − xq)
2 + (yorg(π) − yq)

2onde org(π) é o pixel iniial do aminho ótimo π. Neste aso, os aminhos ótimosnão estão restritos ao domínio do objeto/fundo. Esta transformada de distânia é ditaEulideana sempre que a esolha da relação de adjaênia A for su�iente para que todosos pixels da imagem sejam alançados pelo pixel semente mais próximo. Caso ontrário,a função fS
euc não é suave. Na prátia, porém, a adjaênia-8 é su�iente na maioria dosproblemas.Podemos também alular outras transformadas de distânia usando fsum e δ(p, q)dado por uma das métrias aima, exeto a Eulideana.Sendo assim, a transformada da distânia Eulideana (EDT) de um dado onjunto desementes S fornee para ada pixel da imagem t um valor C(t) que é a distânia mínimaEulideana de t para S. (De fato, a �m de se evitar números irraionais, o quadrado da



4.7 Apliações 36distânia é armazenado preferivelmente).A EDT é relaionada ao oneito do Diagrama Disreto de Voronoi (DVD), que é apartição dos pixels da imagem em regiões disretas de Voronoi. Maiores detalhes sobreEDT e as variações de sua implementação podem ser vistas em [2, 60, 61, 62℄4.7.2 Mínimos RegionaisOs mínimos regionais de uma imagem Î = (I, I) podem ser alulados diretamente domapa L de raízes, om a função fini desrita abaixo:
fini(< q >) = I(q), para todo q ∈ I

fini(π · < p, q >) =

{

fini(π), se I(p) ≤ I(q),

+∞, no aso ontrário (4.4)Os mínimos regionais podem ser usados omo sementes da IFT em algumas tarefas desegmentação. Com a polítia de desempate FIFO um pixel será raiz da IFT se e somentese ele pertener e um mínimo regional. Portanto, uma imagem binária dos mínimosregionais pode ser gerada assoiando 1 a pixels raízes e 0 aos demais. Com a polítiaLIFO, vamos obter exatamente um pixel por mínimo regional. Neste aso, temos umaontagem direta do número de mínimos e a extensão desses mínimos na imagem é obtidapodando as arvoras om raiz r para esolher os pixels p om I(p) = I(r).4.7.3 Transformada de WatershedConsidere uma imagem Î = (I, I) onde I(p) é a altitude dos pixels. A transformadalássia de watershed simula a inundação desta superfíie por fontes de água oloadasuma em ada mínimo regional; e uma barreira (linhas de watershed) sendo erguida todavez que águas provenientes de fontes distintas se enontram, impedindo assim que elas semisturem. Essas linhas podem ser obtidas direto do mapa L de raízes (baias), usandoa função fpeak (aso partiular de fmax) om h(q) = I(q) + 1 para todo pixel q ∈ I e
w(p, q) = I(q).

fpeak(< q >) = h(q),

fpeak(π · < p, q >) = max{fpeak(π), I(q)}onde h(q) ≤ I(q) (imposição de maradores), se q ∈ S, e h(q) = +∞ no aso ontrário.



4.8 IFT para Perseguição de bordas de objetos 37O usto de um aminho ótimo om término em um plat� será seu prórpio brilhona imagem original. As baias sem sementes se transformam em plat�s na imagem Ĉde ustos om valores iguais à altura da água que as enontram. As raízes da �orestaserão os pixels sementes, que estarão em mínimos regionais da imagem de ustos. Emoutras palavras, se alulássemos uma transformada de watershed na imagem de ustosusando seus mínimos regionais omo sementes, obteríamos o mesmo resultado (i.e. nãopreisamos de mudanças de homotopia).Note que as linhas de watershed podem ser obtidas da imagem R̂ de raízes. Para obterlinhas de watershed om espessura máxima de 2 pixels, lassi�amos omo pertenentes àlinha todos os pixels p om raiz R(p) 6= R(q) para algum q vizinho-4 de p. Se atribuímosum número inteiro λ(q), q ∈ S, distinto para ada fonte q, podemos obter linhas omespessura de 1 pixel, basta lassi�armos omo linha todos os pixels p om λ(R(p)) <

λ(R(q)) para algum q vizinho-4 de p.Podemos gerar uma imagem inza, onde o brilho das linhas é a menor altura entreas respetivas zonas de in�uênia de suas raízes, e o brilho dos demais pixels é zero. Alimiarização desta imagem gera uma família de imagens de bordas.A deteção automátia de sementes é a tarefa mais ompliada. Exemplos omunssão usar omo sementes: pixels obtidos por limiarização, mínimos/máximos regionais epixels da borda da imagem. Esses mínimos, por exemplo, podem ser alulados om umaIFT de função fini mostrada na subseção anterior.Existem vários possíveis variantes para uma transformada de watershed usando a IFT.Maiores detalhes a respeito podem ser enontrados em [2℄, onde também são apresentadosresultados interessantes destas variações.4.8 IFT para Perseguição de bordas de objetosQuando examinamos a intensidade dos pixels em torno da borda de um objeto em umaimagem inza perebemos que existe uma inerteza om relação à posição exata da borda(abordagem hard) [35℄. Poderíamos transferir nossa inerteza para um onjunto de pixelsque forma uma faixa de largura variável em torno da borda e usar este onjunto de pixelspara representá-la (abordagem fuzzy) [29℄.Uma borda de objeto em uma imagem é araterizada por uma desontinuidade depropriedades da imagem, internas e externas ao objeto em uma vizinhança da borda.



4.8 IFT para Perseguição de bordas de objetos 38Portanto, uma função de usto de aminho para perseguição de bordas deve apturar estadesontinuidade assoiando ustos baixos para pixels adjaentes sobre a borda desejada,e ustos altos no aso ontrário. Dados dois pixels, o omo origem e d omo destino, sobrea borda, o usto do aminho ótimo de o a d deve ser um segmento de borda. Na prátia,porém, uma borda onsiste de vários segmentos ótimos formando um ontorno fehado.Podemos onsiderar k onjuntos Si, i = 1, 2, . . . , k, de pixels sementes seleionadossobre uma borda, tais que S1 = Sk possui um únio pixel e os pixels em Si, i = 2, 3, . . . , k−
1, pertenem a uma região pequena de inerteza (e.g. uma linha que ruza a borda,uma mara irular sobre a borda). Um segmento ótimo de borda de Si para Si+1,
i = 1, 2, . . . , k− 1, pode ser formado por n aminhos de usto mínimo que atingem todosos pixels de Si+1. Neste aso, teríamos um segmento ótimo de borda fuzzy, ou um únioaminho de menor usto omo segmento ótimo de borda hard. Para simpli�ar, vamosonsiderar apenas um únio aminho ótimo 4- ou 8-onexo entre ada par Si e Si+1, ouseja apenas o aso de ontornos ótimos.Portanto, uma borda é um ontorno ótimo que passa pela seqüênia de onjuntos
Si, i = 1, 2, . . . , k, de pixels sementes. Isto requer k − 1 IFTs para alular os aminhosde Si a Si+1, i = 1, 2, . . . , k − 1.A esolha da função de usto deve levar em onta dois aspetos relevantes:1. Bordas próximas om o mesmo grau de desontinuidade devem ser evitadas ompré-proessamento ou explorando propriedades, tais omo a orientação da deson-tinuidade. Por exemplo, ustos baixos podem ser atribuídos para aros de borda nografo, ujo o lado esquerdo tem brilho menor/maior que o brilho do lado direito.2. Na ausênia de informação de borda, ustos altos podem ser atribuídos a algunsaros da borda, e portanto, a função de usto deve ser robusta om relação a estesasos. Por exemplo, a função fmax não é adequada, pois basta um aro omusto máximo para o onjunto de pixels de destino possa ser atingido por diversosaminhos ótimos, passando por outras regiões da imagem longe da borda.Esta re�exão nos leva a funções de usto do tipo fsum om polítia FIFO, tais omo
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fctrack abaixo:

Fctrack(< q >) =

{

0, q ∈ S

+∞, no aso ontrário (4.5)
Fctrack(π · < p, q >) = Fctrack(π) + (K −Max{G(p, q) · η(p, q), 0})onde h(q) = 0, se q ∈ S1 na primeira interação, ou h(q) é o usto �nal do pixel q naiteração anterior, se q ∈ Si e h(q) = +∞ no aso ontrário, independente da iteração;

G(p, q) é um vetor gradiente estimado no ponto médio do aro (p, q); η(p, q) é o aro
(p, q) rotaionado de 90 graus no sentido anti-horário; e K é um limite superior para
|G(p, q) · η(p, q)|. O vetor G(p, q) deve ser tal que aros sobre a borda orientada do objetopossuam valores baixos de usto e os demais aros �quem om valores altos de usto.Note que a ada iteração, o algoritmo pode parar o álulo da IFT quando o último pixelde Si+1 sai da �la Q. O ontorno �nal pode ser obtido das respetivas k − 1 imagens depredeessores P̂k−1, . . . , P̂1, mas também é possível modi�ar o algoritmo da IFT para usarum únio onjunto de imagens de ustos e de predeessores. Antes de iniiar uma iteração
i, os segmentos ótimos que atingiram os onjuntos Sj, j ≤ i, nas iterações anteriores sãoandidatos a fazerem parte do ontorno ótimo �nal. Portanto, este segmentos devempermaneer om os ustos e os predeessores alulados, enquanto os demais pixels daimagem devem ter seus ustos reiniializados para +∞. Um uidado espeial, porém,deve ser tomado na última iteração k − 1, pois o pixel em S1 também deve ter seu ustoreiniializado para +∞ e o algoritmo pára quando ele sai da �la Q. O ontorno ótimo éobtido perorrendo os predeessores deste pixel até enontra-lo novamente.Na �gura 4.3, vemos a borda traçada pela IFT de um determinado objeto. A entradada IFT é uma imagem olorida no formato PPM, e no �nal do proesso, a imagemresultante é gerada no formato PGM, ou seja, em tons de inza.
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Figura 4.3: Borda traçada pela IFT num objeto4.8.1 O método live-wireO método live-wire [12℄ é um exemplo que utiliza esta abordagem de forma interativa.Para segmentar uma borda, o usuário seleiona a primeira semente (pixel em S1) e ométodo alula uma IFT em toda a imagem, uja únia árvore terá omo raiz a sementeseleionada. Para ada posição subseqüente do ursor, o algoritmo mostra na tela oaminho de usto mínimo da raiz até esta posição. O usuário pode mover livremente oursor sobre a imagem e veri�ar os aminhos ótimos. Quando o ursor se aproxima daborda desejada, este aminho gruda na borda e o usuário então seleiona a posição atualdo ursor (pixel em S2) para on�rmar o segmento ótimo da borda. O proesso se repetea partir do pixel seleionado até o usuário deidir fehar o ontorno.O algoritmo da IFT também pode ser modi�ado para ser exeutado de forma in-remental. O método live-wire-on-the-�y usa esta variante. Maiores detalhes pode serenontrado no trabalho de Falão, Udupa e Miyazawa [59℄.



Capítulo 5
Desrição da apliação
Como vimos no apítulo anterior, para perseguição de bordas, para alguns tipos de ima-gens os resultados não são satisfatórios, mas que podem ser resolvidos omo veremosneste apítulo. Para isso desreveremos, para um onjunto de imagens de interesse, osproblemas enontrados na utilização da Transformada Imagem-Floresta, IFT.O objetivo deste trabalho é identi�ar um ou vários objetos através de sua borda,utilizando a IFT omo método esolhido para tal proesso, tendo omo amostra paranossos testes, o onjunto de imagens das �guras 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5.

Figura 5.1: Imagem 01
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Figura 5.2: Imagem 02

Figura 5.3: Imagem 03
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Figura 5.4: Imagem 04

Figura 5.5: Imagem 05



5 Desrição da apliação 44As imagens ontém fragmentos de artefatos arqueológios [63℄ sobre um fundo qua-driulado, além de outros elementos (omo sombras, gabaritos), onde a identi�ação destesfragmentos será importante em pesquisas futuras. Deseja-se obter, portanto, o ontornode ada fragmento om o máximo de preisão possível.Ao apliarmos a IFT numa das imagens (por exemplo, a �gura 5.3), temos o seguinteresultado om alguns objetos identi�ados:

Figura 5.6: Deteção de bordas por IFTEstes resultados apresentados pela �gura 5.6 foi obtido utilizando-se a forma padrão daIFT, ou seja, orientação para borda pela imagem de entrada, esolha de pixels sementessem preoupação om a orientação e posição e a função de ustos fctrack desrita noapítulo 4. Nesta imagem observamos que ao se apliar a ténia da IFT para deteçãode ontornos dos objetos de interesse, apresentou os seguintes problemas:
• Esolha dos pixels sementes
• Ordenação dos pixels sementes, gerando arestas duplas
• Arestas espúriasDesreveremos om mais detalhes estes problemas a seguir, abordando também asdevidas soluções adotadas.



5.1 Problema da esolha dos pixels sementes 455.1 Problema da esolha dos pixels sementesEm alguns objetos de interesse onde traçamos seu ontorno pela IFT, o traçado era feitode forma irregular, omo vemos, por exemplo, nos objetos M e K da �gura 5.6. Nesteaso, a perseguição de bordas é afetada pela posição dos pixels sementes.No deorrer dos testes, vimos que normalmente preisamos de um pixel semente paraada saliênia mais evidente da borda do objeto, ou seja, em pontos onde há uma mudançabrusa da borda do objeto (pontos de alta urvatura ou orners [64℄). A função da IFTpara perseguição de bordas possui nestes asos um omportamento irregular, ilustradopela �gura 5.7. A IFT em pontos de alta urvatura não onsegue realizar o ontorno nestaregião, ultrapassando a imagem para seguir seu traçado. Desta forma, ao oloarmos umpixel semente nesta região, o traçado passa por esta semente e, portanto, enontrando oorreto ontorno desejado.

(a) Traçado inorreto (b) Traçado orreto om arésimo deum pixel semente no ponto de alta ur-vaturaFigura 5.7: Pixels sementes em pontos de alta urvatura de bordaAssim, ao posiionar os pixels sementes nos pontos itados aima, oorre uma melhorana e�iênia da IFT, ou seja, o ontorno é traçado orretamente omo podemos observar,por exemplo, nos objetos P, Q, S e V da �gura 5.6.Como seleionamos manualmente os pixels sementes sobre a borda do objeto - atravésda ampliação da imagem num tamanho su�iente para se ter exatidão dos pixels desejados- o proesso desta esolha, portanto, não é automatizado, aarretando lentidão no proessoglobal de traçado do ontorno.



5.2 Problema da ordenação de sementes 465.2 Problema da ordenação de sementesNa experimentação da ténia realizada nos estudos, observamos que o traçado é feito demaneira e�iente, porém, a esolha dos pixels sementes é importante e torna-se uma dasdi�uldades no uso da IFT. Esta esolha depende muito da araterístia do objeto ujoontorno de sua borda desejamos traçar. Algumas questões relevantes sobre o aso dassementes, tais omo quantas sementes são neessárias e, se há alguma ordenação a serestipulada entre essas sementes para realizar o perurso foram identi�adas. Contudo,podemos intuir que, omo eluidado na seção 5.1 anterior, se preisamos de um pixel se-mente para ada ponto de alta urvatura na borda do objeto, o número de pixels sementesque neessitamos a um determinado objeto será igual ao número de pixels seleionadosnestes pontos de alta urvatura.Resolvido a esolha do número de pixels sementes experimentalmente, prouramosdeterminar uma ordem para as sementes onde a borda deve passar obrigatoriamente. Emalguns testes omo na �gura 5.8, vimos uma aparênia de linha dupliada no traçado(observado também nos objetos A, B, F, H, I, K, L, N e X da �gura 5.6). Isto sedeve a ordem errada dos pontos, ou seja, o traçado vai até um ponto k, volta ao ponto
k− 1, e depois segue até o k +1 (Figura 5.8). Ao modi�armos a ordenação das sementeso problema se resolve, ou seja, desejamos a ombinação da ordem das sementes onde ousto total do ontorno é mínimo.

(a) Imagem-alvo (b) Borda isolada daimagemFigura 5.8: Bordas om aspeto de linha dupliadaDesta forma, a IFT traça orretamente a borda do objeto, omo podemos observar, porexemplo, nos objetos R, S, T e V da �gura 5.6 omo outros objetos não identi�ados, ondeessa ordenação foi empregada. Porém, em objetos muito próximos, oorre o apareimentode arestas espúrias, problema este que será abordado na próxima seção.



5.3 Problema das arestas espúrias 475.3 Problema das arestas espúriasQuando temos imagens om objetos muito próximos entre si, oorre o apareimento dearestas espúrias, observado na �gura 5.6 entre os objetos B, C e T, U além de D. Parailustrar o problema, vejamos a �gura 5.9 a seguir, onde observa-se as arestas nas bordasnas regiões de maior proximidade:

Figura 5.9: Oorrênia de arestas espúrias no traçado da IFT.Ao detetarmos a borda de alguns objetos, podemos observar que, mesmo havendouma pequena distânia entre os mesmos, o traçado alançado não os individualiza, ouseja, apareem arestas do ontorno que impossibilitam o traçado orreto dos ontornos dosobjetos. Os ontornos pareem se desprender dos objetos que os originam, se onfundindoaté om os ontornos dos demais.A �gura 5.10 demonstra omo o problema oorre. Temos dois objetos muito próximosentre si em uma imagem, denominados O1 e O2. Deseja-se apliar a IFT para detetar aborda do objeto O2:

Figura 5.10: Representação da oorrênia de arestas espúrias no traçado da IFT



5.3 Problema das arestas espúrias 48Conforme visto no apítulo 4, na �gura 5.10 apareem representados os ustos obtidospela função fctrack (seção 4.8). Podemos, então, observar que o traçado do aminho entreos pixels A e B paree sofrer um desvio em sua rota no objeto-alvo e isso se explia peloomportamento da IFT em relação à busa do melhor aminho entre dois pontos na borda,próximo ao objeto vizinho.Quando o traçado da IFT hega ao pixel A do objeto O2, a �m de ontinuar seutraçado orreto, ele deveria prosseguir até o pixel B, entendendo que o usto de (A,B)seja igual (podendo também ser até menor) a 30. Porém, há um aminho de A para Bpassando pelo pixel C do objeto O2 que orresponde ao mesmo valor 30 de usto, e jáque desejamos o menor aminho entre A e B, temos essas duas alternativas. Obviamente,a segunda possibilidade não é a ideal para o objetivo desejado, ontudo, a IFT opta poreste aminho, gerando, assim, uma aresta espúria.A solução que propomos se baseia em não permitir que a IFT desvie seu traçado daborda do objeto, seguindo seu perurso através dos pixels que o ompõem, mantendo aintegridade de seu ontorno, onforme apresentamos no próximo apítulo.5.3.1 Solução para o problema das arestas espúriasPara resolver o problema das arestas espúrias, propomos as seguintes etapas: pré-proes-samento nas imagens de entrada e mudança da função de usto. Além disso, apresentamosos resultados obtidos om a abordagem proposta e, por �m, realizamos uma disussão arespeito.5.3.2 Pré-Proessamento para eliminar as arestas espúriasDenominamos pré-proessamento a etapa intermediária do proesso de resolução dasarestas espúrias e onseqüente melhoria da deteção de bordas pela IFT. Esta etapapode ter três passos de exeução, e sua neessidade dependerá das imagens de entrada:1. Reale dos objetos nas imagens de entrada.2. Cálulo do gradiente.3. Segmentação por limiarização.



5.3 Problema das arestas espúrias 495.3.2.1 Reale dos objetos nas imagens de entradaPodemos observar que nestas imagens há linhas formando um aspeto de grade no planode fundo dos fragmentos, bem omo a formação de sombras ausadas pela posição da luzna obtenção das imagens. Para que estas não atrapalhassem o proesso de deteção debordas dos fragmentos (omo podemos ver oorrendo no objeto D na �gura 5.6), primeirorealçamos os objetos, dividindo a banda vermelha da imagem pela banda azul, pois omoos aos são de tonalidade marrom, o omponente vermelho deve ser mais laro que o azule, efetuando tal divisão, realçaríamos os objetos (�gura 5.11).

Figura 5.11: Imagem resultante do proesso de reale dos fragmentos5.3.2.2 Cálulo do gradienteComo vimos no apítulo 4, a função de ustos da IFT depende da magnitude de umgradiente, portanto, o modi�amos o álulo deste gradiente para o de Sobel [35℄, a �mde obtermos uma intensidade de ontorno melhor (diferentemente do proesso original),por se tratar de um bom gradiente [1, 12, 28, 65℄. Portanto, não só alulamos o gradientede Sobel, mas prinipalmente o seu omplemento, ou seja, o valor de um pixel p, I(p) édado por 255−I(p), que será utilizado omo usto da aresta, que expliaremos melhor nasseções seguintes. A �gura 5.12 ilustra este proesso de apliação do gradiente de Sobel.Podemos observar que alulamos o gradiente de Sobel utilizando a imagem originale a imagem realçada, onde não apareem as linhas de grade. Isto foi feito para se veri�arse a remoção destas linhas pode afetar a eliminação das arestas espúrias.
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(a) Gradiente 1, obtido da imagem realçada (b) Gradiente 2, obtido da imagem originalFigura 5.12: Imagens resultantes da apliação do gradiente de Sobel.5.3.2.3 Segmentação por limiarizaçãoPara separar os objetos do restante da ena, usamos a imagem realçada 5.11 e sobre talimagem, apliamos uma limiarização ou Threshold [35℄ onde é esolhido o valor médiodo histograma para separar os objetos. O objetivo desta etapa é obter uma imagemde orientação de borda, ou seja, uma imagem binária onde os fragmentos ou objetosde interesse estivessem evideniados quanto a sua forma e suas fronteiras, omo visto na�gura 5.13. Desta forma, onsideramos em nosso proesso que o objeto é mais laro em seuinterior do que fora, estabeleendo então a nossa orientação para a borda. No resultadomostrado na �gura 5.13, podemos ver os fragmentos em brano e o restante em preto,posteriormente, essa imagem binária será importante também na resolução das arestasespúrias. Nosso objetivo, ontudo, foi inorporar a orientação não pelo vetor gradiente deSobel, mas por uma segmentação inompleta gerada por limiarização.

Figura 5.13: Imagem resultante do proesso de limiarização



5.3 Problema das arestas espúrias 51A segmentação por limiarização utilizada é aproximada, pois apareem buraos, reen-trânias e �apos. Em alguns objetos, há perda de informação, ou seja, algumas porçõesde alguns objetos (tais omo antos, arestas, dentre outras) não serão identi�ados. Istoausará diferença entre o ontorno obtido e o ontorno real do objeto. A �m de tentarmosresolver tais imperfeições, apliamos uma função implementada por IFT hamada Close-Holes, ujo objetivo é identi�ar esses buraos e preenhê-los, resultando numa imagemsem buraos, embora não onsiga reuperar a informação perdida. A �gura 5.14 mostraa imagem resultante dessa apliação, que a utilizaremos omo imagem de orientação doontraste para a borda.

Figura 5.14: Imagem resultante da apliação da IFT CloseHolesApós o pré-proessamento, modi�amos a função de ustos fctrack, omo mostraremosa seguir.5.3.3 Modi�ação na IFT para deteção de bordaModi�amos a função de ustos para deteção de ontornos usando a IFT, hamada Fctrack[2℄ para a função ftrack−modif . Esta função possui a seguinte forma:
ftrack−modif(< t >) = 0;

ftrack−modif(π· < s, t >) = ftrack−modif(π) + w(s, t)onde:
w(s, t) =

{

G(t), se a orientação for satisfeita,
255, no aso ontráriosendo G(t) a magnitude do gradiente de Sobel em t e w(s, t) é o peso da aresta (s, t).



5.4 Metodologia dos testes 52Desta forma, alteramos o gradiente utilizado originalmente pelo gradiente de Sobele utilizamos o seu omplemento (seção 5.3.2.2) omo usto de aresta. Seja (s, t) umaaresta e G(t) o omplemento do gradiente de Sobel no pixel t, então o peso w(s, t) daaresta (s, t) será G(t) se a orientação for satisfeita, e será 255 aso ontrário. A função deusto é a soma dos pesos w(s, t) das arestas (s, t) ao longo do aminho. Lembrando quea orientação a ser satisfeita é a orientação de ontraste que estabeleemos anteriormente.5.4 Metodologia dos testesNos testes realizados, utilizamos uma média de 4 pixels sementes, onsiderando a formados objetos de interesse. Como os fragmentos formam ertos paralelogramos e vimosque neessitamos de um pixel semente para ada ponto de saliênia, os pontos, portanto,estariam em ada vértie dos objetos o que nos dá o número su�iente itado aima.Como na seção 5.3.2.3 apresentamos a imagem de orientação omo sendo a imagembinarizada, entretanto uma alternativa seria utilizar a imagem de luminânia. É denomi-nado imagem de luminânia a imagem que orresponde ao omponente de luminânia Y(informação de inza) da imagem em ores, sendo uma das partes para a formação deores da imagem [66℄. Ou seja, utilizamos, portanto, a própria imagem de entrada omoorientação, porém em tons de inza.Apesar de termos 2 possibilidades de utilização do gradiente de Sobel, observamos emtestes preliminares que os resultados �nais não eram afetados por tal esolha. Por ontadisto, usamos em nossos testes o gradiente obtido pela imagem de reale (�gura 5.12(a)).Basiamente, foram realizados dois tipos de testes, onde são utilizados as diferentesimagens de orientação para a borda, mantendo-se a mesma função de ustos modi�ada
ftrack−modif e o gradiente alulado no pré-proessamento:1. Utilização da imagem binária (veja seção 5.3.2.3) omo orientação para borda, ondeassumimos que os objetos possuem um brilho maior dentro do que fora deles.2. Utilização da imagem de luminânia, onde assumimos que os objetos possuem umbrilho menor dentro do que fora deles.Ao optarmos pelo segundo tipo de teste, prouramos exluir os erros que a perda deinformação na imagem de orientação por limiarização ausa, quando se traça o ontornode alguns objetos. O objetivo seria avaliar esta segunda opção e observarmos a exeução



5.4 Metodologia dos testes 53do método somente através da alteração da função de ustos e utilização de um gradienteforte. O resultados obtidos serão apresentados no próximo apítulo.



Capítulo 6
Experimentos e Resultados
Neste apítulo, apresentaremos os resultados obtidos para todas as imagens de teste, a�m de se resolver os problemas e soluções propostas no apítulo anterior para a apliaçãode interesse. Juntamente om os resultados, faremos uma análise dos mesmos.6.1 Resultados utilizando imagem bináriaA seguir, temos os resultados dos testes utilizando omo orientação para a borda a imagembinária obtida por limiarização (onforme desrito na seção 5.3.2.3) para as 5 imagens(�gura 5.1 a �gura 5.5) do apítulo anterior:

Figura 6.1: Imagem ontendo a identi�ação dos objetos da �gura 5.1 para a 1a abordagemdos testes.
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Figura 6.2: Imagem ontendo a identi�ação dos objetos da �gura 5.2 para a 1a abordagemdos testes.

Figura 6.3: Imagem ontendo a identi�ação dos objetos da �gura 5.3 para a 1a abordagemdos testes.
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Figura 6.4: Imagem ontendo a identi�ação dos objetos da �gura 5.4 para a 1a abordagemdos testes.

Figura 6.5: Imagem ontendo a identi�ação dos objetos da �gura 5.5 para a 1a abordagemdos testes.



6.2 Resultados utilizando imagem de luminânia 57Para o onjunto de imagens aima, temos a seguinte tabela:Figura No de objetos Aertos Falhas01 34 18 1602 32 32 003 32 19 1304 18 16 205 19 14 5Tabela 6.1: Resultados obtidos utilizando orientação pela imagem bináriaContudo, observamos que em alguns objetos, o traçado do ontorno se mostra inon-sistente, devido a in�uênia da orientação pela imagem binária. Vimos no apítulo 5 quea segmentação por limiarização é susetível a falhas, oorrendo perda de informação emalguns objetos. Essa araterístia, portanto, in�ueniou nos nossos testes, produzindobordas irregulares em alguns objetos. Este fato �ou mais evidente nas �guras 01 e 03,onde a imagem binária �ou omprometida talvez pela in�uênia do maior número desombras ou iluminação mais de�iente. Pode-se observar também que nestas imagens,além do maior número de objetos, estes estão mais próximos e, portanto, isto pode seroutro fator de in�uênia, quando da separação dos objetos no proesso de limiarização.Em objetos que estão muito olados um ao outro (omo na �gura 6.1), a busa porsua borda �a omprometida, já que a parte em ontato não �a evidente o su�ientepara o seu orreto reonheimento. Do mesmo modo, objetos em que parte de sua formaé sobreposta por outros elementos (na �gura 6.3 pelo gabarito) ou que oorreu uma perdade sua forma (�gura 6.4), o traçado de sua borda também é omprometido pelo mesmomotivo anterior.6.2 Resultados utilizando imagem de luminâniaNesta seção, apresentaremos os resultados obtidos no segundo método de teste, onde foiutilizado omo orientação para a borda a imagem de luminânia, onforme apresentadona seção 5.4, para o mesmo onjunto de imagens 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5:
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Figura 6.6: Imagem ontendo a identi�ação dos objetos da �gura 5.1 para a 2a abordagemdos testes.

Figura 6.7: Imagem ontendo a identi�ação dos objetos da �gura 5.2 para a 2a abordagemdos testes.
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Figura 6.8: Imagem ontendo a identi�ação dos objetos da �gura 5.3 para a 2a abordagemdos testes.

Figura 6.9: Imagem ontendo a identi�ação dos objetos da �gura 5.4 para a 2a abordagemdos testes.
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Figura 6.10: Imagem ontendo a identi�ação dos objetos da �gura 5.5 para a 2a abor-dagem dos testes.Para o onjunto de imagens aima, temos a seguinte tabela:Figura No de objetos Aertos Falhas01 34 32 202 32 32 003 32 29 304 18 16 205 19 19 0Tabela 6.2: Resultados obtidos utilizando orientação pela imagem de luminâniaNas �guras 6.6, 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10, podemos observar a melhoria do traçado obtido,onde perebemos que o traço paree �olado� à borda, além se ter um aspeto mais suave,o que seria o desejado e araterizando também sua e�iênia.Os insuessos nesta abordagem oorreram mais pela sobreposição e perda de infor-mação dos objetos (omo foi expliado na seção anterior) do que pela má deteção deborda. Neste aspeto, esta abordagem se mostrou mais e�az, apresentando melhor exa-tidão.Nesta segunda abordagem, além de uma simpli�ação do proesso, ao se exluir aneessidade da utilização da segmentação por limiarização externa ao método.



6.3 Conlusões dos testes 616.3 Conlusões dos testesUm alto valor do gradiente na borda do objeto é impresindível omo visto na seção 5.3.3,pois a modi�ação realizada na função de ustos depende do valor do gradiente em algumponto da borda. Com isso, as arestas espúrias são soluionadas, pois o traçado respeitaom exatidão os pixels na borda dos objetos, não oorrendo somente nos asos onde osobjetos estiverem olados, isto é, enostados uns aos outros, o que por ondições óbvias,não se permite laramente a identi�ação dos limites dos objetos em questão.A utilização da imagem de luminânia é su�iente para a identi�ação dos objetos,não justi�ando o uso da limiarizaçõa para o onjunto de imagens testado.Considerando, portanto, o pré-proessamento (seção 5.3.2) e a mudança da função deustos da IFT (seção 5.3.3) para o traçado do ontorno, além de ter soluionado as arestasespúrias, observamos uma relevante melhora da qualidade do ontorno de bordas, no quetange a exatidão de deteção das mesmas nos objetos.



Capítulo 7
Considerações Finais e Trabalhos Futuros
Neste trabalho estudamos o método da IFT om ênfase da segmentação por perseguiçãode ontornos (bordas).Na segmentação para perseguição de ontornos, vimos que a IFT obtém resultadose�azes e de qualidade, podendo, portanto, ser apliado a diversas áreas e pesquisas queneessitam desse tipo de resultado, sem perdas de informações importantes ou mesmoomprometendo o resultado �nal das imagens.Porém, observamos que, para objetos muito próximos, oorria o problema do aparei-mento de arestas indesejadas. Apresentamos, então, uma solução que resolve este proble-ma, sendo modi�ada a função de ustos original da IFT para o propósito em questão.Nos testes realizados, vimos que a utilização da orientação do traçado pela magnitudedo gradiente foi su�iente, produzindo resultados e�azes e desartando a neessidade dautilização da imagem binária omo orientação.Mais testes neessitam ser feitos no intuito de se veri�ar a real neessidade e im-portânia do pré-proessamento realizado, sobretudo na obtenção da imagem de orien-tação por limiarização (imagem binária). A variação das araterístias das amostraspoderia ser apliado para se observar se a simples modi�ação da função de ustos eadoção de um bom gradiente seriam su�ientes para um proesso e�iente e seguro, ou sea imagem de orientação obtida pela limiarização faz-se neessária em outros determinadosproessos.É importante na IFT a esolha de pixels sementes em todas as apliações de segmen-tação que ela exeuta, prinipalmente na deteção de bordas, e observamos que esta tarefaé feita manualmente na imagem de interesse, fazendo uso de apliativos de manipulação deimagens, o que torna o proesso que anteede a apliação da IFT trabalhoso, pouo usuale lento. Sendo assim, haveria a neessidade de se implementar um algoritmo de busa



7 Considerações Finais e Trabalhos Futuros 63de pixels sementes na imagem, e pensando na deteção de ontornos, pixels sementes naborda dos objetos, sobretudo em pontos de alta urvatura (seção 5.2). Portanto, basia-mente, o algoritmo deveria realizar a investigação e busa desses pontos, transformando-osem sementes da IFT na deteção do ontorno desejado.Além da esolha dos pixels sementes, a orientação dos mesmos é ruial para umasegmentação orreta e talvez, o uso de uma heurístia simples seja possível obter resultadossatisfatórios para algumas imagens.Nos nossos estudos, foram realizados também testes preliminares utilizando resi-mento de regiões para obtenção do ontorno dos objetos. Assim, utilizamos a IFT parasegmentação baseada na transformada Watershed [2℄. Apesar de nosso foo estar emsegmentação por ontorno de objeto, prouramos num primeiro momento omparar osresultados obtidos em nosso método em detrimento àqueles forneidos pela Watershed,observando não só a qualidade dos resultados alançados, omo as diferenças entre as im-plementações dos algoritmos. Alguns ontornos traçados pela IFT-Watershed em algunsobjetos não foram traçados om e�iênia, omo mostrado pela �gura 7.1.

Figura 7.1: Imagem resultante da apliação da IFT CloseHoles



7 Considerações Finais e Trabalhos Futuros 64Estas falhas oorridas foram sensíveis a basiamente dois fatores: a esolha do gradi-ente e o efeito das sombras oorridas pela posição da luz da obtenção das imagens.Em termos de implementação, notamos que devemos ter uma atenção espeial nabusa de maradores internos aos objetos. Conseguimos implementar essa busa demaneira global e automátia, ou seja, identi�amos os objetos e automatiamente seusmaradores internos. Apliamos a função Watershed para todos os objetos da imagem,detetando seus ontornos. Portanto, uma das vantagens da Watershed é a esolha au-tomátia das sementes. Em ontrapartida, a vantagem de nosso método é sua invariâniaquanto a esolha dos gradientes e efeito das sombras.
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