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1 Introducao

O problema de segmentacao de imagens consiste, basicamente, em separar uma ima-
gem em regioes cujos elementos possuam caracteristicas semelhantes. Algoritmos que
segmentam imagens sao utilizados em aplicacoes de diversas areas, tais como analise de
imagens médicas e edicao de imagens. Embora existam técnicas de segmentacao au-
tomaticas, elas sao geralmente especificas para um tipo de aplicacao, de modo que nao
temos garantia de bons resultados no caso geral (em que, a priori, ndo temos informagoes

sobre a imagem a ser segmentada).

Tendo em vista essas limitagoes, surgiram algoritmos semi-automaticos para seg-
mentacao de imagens. A idéia é, com o minimo possivel de interagdo humana, conseguir
obter segmentacoes relativamente arbitrarias. Existem, também, diferentes abordagens
para a segmentacao interativa e, dentre alguns artigos que descrevem técnicas para a

solugao do problema, foram escolhidos dois ([5],[4]) para estudo neste trabalho.

Primeiramente serao introduzidos alguns conceitos bésicos necessarios a compreensao
dos algoritmos escolhidos e, em seguida, os algoritmos serao apresentados junto de alguns
resultados obtidos a partir da ferramenta construida. Adiante, a estrutura da ferramenta,

seu objetivo e sua forma de utilizacao serao expostos.



2 (Conceitos

Aqui serao descritos os principais conceitos necessarios a compreensao do processo de

segmentacao de imagens e dos algoritmos implementados.

2.1 Imagens Digitais

Uma imagem digital pode ser descrita como uma matriz bidimensional I[z,y] cu-
jos elementos sao chamados pixels e a eles sao associados valores que correspondem a

intensidade da imagem naquela coordenada.

Em uma imagem digital monocromética, um pixel é representado por um escalar
inteiro entre 0 e L. Neste trabalho, usaremos L = 255, o que corresponde a dizer que
teremos 256 niveis de cinza. Para imagens coloridas, utilizaremos o espaco de cores RGB,
em que cada pixel é representado por um vetor com trés componentes (as cores priméarias:

vermelho, verde e azul), cada um no intervalo de 0 a 255.

2.2 Grafos

Seja V um conjunto qualquer. Denota-se por V) o conjunto de todos os pares nao
ordenados dos elementos de V. Cada elemento de V® é da forma {v,w} com v # w.
Um grafo é um par (V, A) em que A é um subconjunto de V). Os elementos de V sdo

chamados vértices e os de A sao chamados arestas.

Muitos algoritmos de segmentacao fazem uso de grafos e, para isso, um grafo associado
a imagem digital é definido da seguinte forma: cada vértice corresponde a um pixel
e as arestas conectam pixels vizinhos de acordo com alguma definicao de vizinhanca.
Seja p € Z2 o vetor das coordenadas de um pixel da imagem, as funcoes de vizinhanca

(N (p))mais comuns sao:



e Vizinhanca de von Neumann

Np)={qeZ:lp—qlh =Y Ipi—al =1}
=1

e Vizinhanga de Moore

N(p) ={q€Z:||p — qlloo = max|p; — ¢;| = 1}

i=1,n

2.3 Automatos Celulares

Um automato celular é um sistema dinamico, discreto no tempo e no espaco, e que
opera em um conjunto de células de uma estrutura uniforme e regular. Cada célula possui
um estado que, conforme o automato evolui no tempo, é modificado de acordo com uma

funcao de transicao baseada nos estados das células vizinhas.

Mais formalmente, definiremos um automato celular A como uma quadrupla A =
(P,S,N,¢) onde S é um conjunto de estados, N uma fungao de vizinhanga, § uma fungao

de transicao e P C Z" um conjunto que define as células do autéomato.

Por fim, diremos que um autémato é associado a uma imagem digital I quando P C 72

for o conjunto dos pixels de I.

2.4 Segmentacao

Aplicagoes de diversas areas utilizam-se do processo de segmentacao de imagens, que
consiste em dividir uma imagem em regioes de interesse de acordo com algum contexto.
Em editores graficos, por exemplo, a segmentacao pode ser utilizada para possibilitar que
partes de uma imagem sejam recortadas e inseridas em outra imagem (composicao de

imagens).

Podemos separar os algoritmos de segmentacao em dois grupos: automaticos e inte-
rativos. Os primeiros necessitam pouca ou nenhuma interacdo humana, mas geralmente
sao especificos no que diz respeito ao tipo de imagem que conseguem segmentar e ao nivel
de detalhes do resultado. Os interativos superam essas duas limitacoes fazendo uso de in-
teragao humana para controlar e guiar o processo - € esse tipo de algoritmo que ¢é usado na
composi¢ao de imagens, ja que dificilmente algoritmos automaticos conseguiriam captar

o contexto da segmentacao.

Grande parte dos algoritmos de segmentagao baseia-se na localizagao de regioes onde



héd mudancas na intensidade dos pixels da imagem e, para isso, utilizam detectores de

borda baseados no gradiente e no laplacian, entre outros.

2.4.1 Zero-Crossing

Zero-crossing é uma técnica de detecgao de bordas baseada no Laplacian que, por sua
vez, é uma aproximacao para a segunda derivada de uma imagem em escalas de cinza.
A figura abaixo! ilustra o que acontece com o laplacian de uma imagem digital em uma
borda.
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Figura 2.1: Laplacian de uma imagem em escalas de cinza.

O laplacian cruza o zero exatamente na borda. Na pratica nao é o que acontece e
o laplacian dificilmente assume zero como valor. Ainda assim, podemos identificar os
zero-crossings através dos picos positivo e negativo do laplacian. Outro problema é a
obtengao de zero-crossings nao s6 nas bordas, mas em todas regidoes onde ha mudanca
de intensidade dos pixels. Para amenizar esse problema, a imagem orignal é suavizada
através de um filtro gaussiano antes do calculo do laplacian e sao selecionados somente
os zero-crossings cuja diferenca entre os picos positivo e negativo ultrapassam um limiar

pré-determinado.

2.4.2 Separabilidade

Métodos de extracao de bordas baseados no gradiente ou no laplacian da intensi-
dade dos pixels tendem a ter resultados ruins em imagens com ruidos ou texturas. Para
superar esse problema, existem varios métodos baseados na distribuicao estatistica das
caracteristicas da imagem. Esses métodos sao robustos em comparacao com os primeiros,

mas requerem maior poder de processamento.

IRetirada de http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/zeros.htm
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Figura 2.2: Mascaras usadas no calculo de separabilidade.

O método da separabilidade, descrito em [1], tenta contornar esses problemas através
de um algoritmo eficiente, que estabelece para cada pixel da imagem valores que indicam
o grau de diferenga entre duas regices ao redor dele. Sao utilizadas quatro mascaras que

definem essas regioes e os calculos sao feitos da seguinte forma

n = 0T2
0,° = ni(Pi—P)*+ny(P,— P)?
ni+nz

or* = ) (R=P)
i=1
onde n; é o ntimero de pixels na regido i, P, é a intensidade do pixel 7, P; é a média das
intensidades dos pixels da regido i, P é a media da intensidade dos pixels das duas regides

e n mede o grau de separabilidade.

(a) Imagem Original (b) Zero-crossing (c) Separabilidade

Figura 2.3: Zero-Crossing e separabilidade em imagem com ruido

Nota-se a péssima qualidade do zero-crossing, que pode ser melhorado através de uma
maior suavizagao da imagem original e de um valor adequado para o limiar. No entanto,

tais mudangas também suavizam as bordas que queremos identificar.



3 Atwwidades

Aqui sao apresentados os dois algoritmos e a ferramenta de segmentacao, todos im-

plementados em java, além de alguns resultados obtidos através da ferramenta.

3.1 Growcut

3.1.1 Algoritmo

Seja I uma imagem digital e A = (P, S, N,d) o autdémato celular associado a essa

imagem. O estado inicial do autéomato ¢ dado por:
VpeP:l,=0,0,=0,C,= RGB,

onde [, € Z é o rétulo, 0, € [0,1] é a forca e Gp é a caracteristica da célula. A funcao de

transicao J e a atualizagao das células sao descritas no codigo a seguir:

para todo p € P faga
1
lltf — l;
1
ij — (9;
para todo ¢ € N(p) faga
se 9(”@) - 6{1”2) : 9; > 9; entao
l;fl — lf}
0t g(IC, — Cilla) - 0,
fim se
fim para

fim para

onde a funcdo g(z) é monotonica decrescente, limitada no intervalo [0, 1] e, neste

trabalho, assim como no artigo original, é dada por:

T

g(x) =1~

maa|Cl



O wusuario inicia o processo de segmentacao através da marcacao de alguns pixels —
denominados sementes — nas areas correspondentes aos limites dos objetos de interesse.
Cada semente tem seu rotulo modificado de acordo com a cor escolhida para rotulacao e
a forca recebe o valor 1. Conforme o automato evolui, os rétulos propagam-se para outros
pixels até que o automato torne-se estavel, ou seja, o estado de cada célula nao se altere

mais. A garantia de convergéncia do método decorre do seguinte fato:

¢9t>¢9t_1
Vpe P: P b
b <1

Na imagem que se segue foi rotulado um tnico pixel, no centro, com a cor vermelha.
A segunda imagem mostra o resultado ao aplicarmos o algoritmo descrito acima — o rétulo
foi propagado por toda a imagem, mas perdeu forca conforme passava por regioes onde

ha mudanca na intensidade dos pixels.

(a) Imagem Orignal (b) Rétulos

Figura 3.1: GrowCut: propagagao dos rétulos e perda de forca nas bordas

Nos testes feitos, este algoritmo funcionou bem, tanto para imagem em escalas de
cinza quanto para imagens coloridas, mas foram notadas algumas deficiéncias também. A
primeira é o tempo necessario para que a segmentagao termine — em geral, quanto menos
rotulos, maior é o tempo necessario para o automato convergir — o que leva a necessidade
de mais interacao. Outro problema é que, para se obter boas segmentacoes, os rétulos
devem ser colocados ao redor de todos objetos de interesse; caso isso nao seja feito, serao

necessarias novas interagoes.

Para amenizar tais problemas, optou-se por executar o algoritmo em uma thread
separada da interacao do usudrio. Assim, o usuario pode continuar o processo de rotulagao
enquanto a segmentacao acontece e o algoritmo é capaz de, na maioria dos casos, utilizar os
novos rotulos sem perder informagoes da segmentacao obtida anteriormente. Na maioria

dos casos, pois quando rétulos sao removidos nao ha como saber para que outras células



aquele rotulo se propagou e, portanto, é necessério iniciar a segmentacao desde o inicio.

3.1.2 Resultados

(a) Imagem Orignal (b) Imagem com Rétulos

(¢) Imagem Segmentada

Figura 3.2: GrowCut: Resultados para a imagem 14037



(a) Imagem Orignal (b) Imagem com Rétulos

(¢) Imagem Segmentada

Figura 3.3: GrowCut: Resultados para a imagem 189080
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(a) Imagem Orignal (b) Imagem com Rétulos

(¢) Imagem Segmentada

Figura 3.4: GrowCut: Resultados para a imagem “blue flower”
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3.2 Sis

3.2.1 Algoritmo

O algoritmo SIS, Separability-Based Intelligent Scissors, descrito em [4], é baseado no
IS, apresentado em [3]. Ambos baseiam-se na busca por caminho de custo minimo em
grafos e tém como forma de interacao a escolha de pixels, chamados sementes, que serao

os vértices inicial e final da busca.
Sendo p um pixel da imagem e ¢ vizinho de p, de acordo com alguma definicao de

vizinhanga, a funcao de custo entre os dois pixels sera:

l(p,q) = wzfz(q) +wsfs(q) +wspfsp(p,q)

onde wyz, wg e wgp sao pesos especificados pelo usudrio e fz(q), fs(q) e fsp(p,q) s@o o

zero-crossing, a separabilidade e a dire¢ao da separabilidade, respectivamente.

O zero-crossing fz(q) é uma funcdo bindria que toma 0 como valor se ¢ faz parte de

uma borda e 1 se nao faz.

A separabilidade fs(q) tem custo baixo quando temos um valor alto de separabilidade

em ¢, o que indica que estamos em uma borda e a definimos como

onde 7(q) é o maior que se obteve entre as quatro méscaras.

A diregao da separabilidade, fsp(p,q), deve ter custo alto quando temos separabili-

dade alta entre p e q e é definida pela féormula:

fsp(p,q) = %{WP - ¢p,q| + |¢p,q - qu}

onde 0, ¢ a diregao de mascara que nos da maior separabilidade entre as quatro mascaras

e ¢p4 ¢ a direcao da aresta que liga p a ¢.

Os pesos usados foram 0,43, 0,43 e 0, 16, os mesmo utilizados em [4] e [3], mas seria
necessario um estudo melhor da influéncia desses pesos no resultado da segmentacao. Por
exemplo: como o zero-crossing ¢ binario e a separabilidade é um valor entre 0 e 1, na
pratica, o primeiro acaba influenciando muito mais a segmentacao, o que pode levar a

resultados ruins para imagens com ruidos ou texturas.

As maéscaras usadas no calculo da separabilidade também influenciam muito o resul-
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tado final. As suas dimensoes é que definem que tipo de texturas ou ruidos conseguirao
ser ignorados e, também, que tipo de bordas conseguirao ser identificadas. Com méscaras
de dimensoes My, = 5, My = 3 s6 foi possivel captar texturas e ruidos pequenos. Ao
aumenta-las, apesar de tratar texturas e ruidos maiores, acabava perdendo a definicao

das bordas.

Em relagao a busca de custo minimo, o algoritmo implementado baseia-se no conhe-
cido algoritmo de Dijkstra. A fila de prioridade é baseada em heap, mas foram realizadas
alteragoes que tornaram o algoritmo mais eficiente, de modo que nao foi preciso imple-
mentar limitacdo na regiao de busca, apresentada em [4]. Essas alterac¢oes foram feitas na
fila de prioridades: anteriormente, a operacao de verificar se um objeto estava presente na
lista tinha ordem linear, assim como a de remocao de um objeto. Como todos os objetos
que fariam parte da fila eram conhecidos de antemao, bastou adicionarmos a cada um
deles a posicao deles no heap. Sendo assim, conseguimos verificar a presenga do objeto

tem tempo constante e remové-lo em tempo logaritmico.

Este algoritmo, por si s6, nao prové uma grande interatividade e bons resultados.
E dificl, a partir da escolha das sementes, ter boa idéia do resultado da segmentacao, é
dificil saber a que distancia devemos colocar as sementes para termos bons resultados e é
cansativo termos que recomecar a segmentacao do zero por termos escolhido uma semente

errada.

Para superar tais problemas, podemos implementar alguns recursos descritos em [3].
O primeiro é chamado “live-wire”: como, ao selecionarmos uma semente, sao calculados
os caminhos de custo minimo de todos os pixels da imagem até aquela semente, podemos,
conforme o usuario move o mouse, indicar qual seria a linha de segmentacao da semente
até o ponto onde o ponteiro do mouse esta. O segundo, chamado “path-cooling” trata-se
de fazer o préprio algoritmo marcar sementes conforme o mouse se move e uma parte do
caminho computado permanece constante. Ambos recursos estao presentes em conhecidas

ferramentas de edicao de imagens e tornam o processo muito mais interativo.



3.2.2 Resultados

(a) Imagem Orignal

(b) Imagem Segmentada

Figura 3.5: Sis: Resultados para a imagem “noise”
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(a) Imagem Orignal (b) Imagem Segmentada

Figura 3.6: Sis: Resultados para a imagem “clown”
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3.3 Implementacao

3.3.1 Motivacgao

A ferramenta construida neste trabalho tem como objetivo nao s6 possibilitar a seg-
mentacao através dos algoritmos aqui apresentados, mas também permitir que novos
algoritmos sejam adicionados a ela de forma facil. Por esse motivo, ela foi construida
utilizando o Framework RCP do Eclipse, que é base para uma das mais conhecidas IDEs

de desenvolvimento: Eclipse IDE.

O Framework, baseado na arquitetura de plugins da OSGi', além de promover a exten-
sibilidade das aplicacoes, disponibiliza diversas funcionalidades que ajudam na construgao
de aplicagoes complexas — que demandariam muito tempo para serem implementadas do
zero. E claro que a utilizacao do framework traz algumas desvantagens também, entre as

quais a mais critica é o tempo necessario para se familiarizar com ele.

3.3.2 Modelagem

Utilizar a arquitetura de plugins nao garante, por si sé, a extensibilidade da aplicacgao.

A parte fundamental, que realmente garante tal caracteristica, é a modelagem do sistema.

3.3.3 Algoritmos

Em primeiro lugar, foi definida a interface basica para um algoritmo de segmentacao
que fosse interativo. A tarefa nao é facil e nem se espera que tal definicao englobe todos os
possiveis tipos de algoritmo, mas deve ser suficiente para a maioria. Os requisitos basicos

levados em conta foram:

Poder interromper a segmentacao e depois continuar

Poder adicionar novas informagoes que o algoritmo possa usar, de acordo com a

interacao do usudrio

Poder obter informagoes sobre o andamento da segmentagcao

Ser independente da ferramenta

Mais informacdes em www.osgi.org
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G < <Interface=

InteractiveSegmentationAlgorithm

@ start) ¢ woid

@ pausel] : void

@ unpause(] : woid

@ stopl) ¢ woid

@ hasResult() : boclean

@ getResult() : Segrentationfesult

@ getSegrentationInformation] : SegmentationInformation

@ addSegrientationInformationlin info : SegrentationInformation) @ woid

@ removeSegrnentationInformationlin info @ SegrentationInformation) ;@ waoid
@ addListerer(in listener 1 SegrentationListener] @ woid

cc:'realf;;\&': cc:'realf;;\&':

| @. InteractiveGrowCutSeqmentation | | @ InteractiveScissorsSegmentation |

Figura 3.7: Interface para algoritmos de segmentagao

Para cumprir com esses requisitos, foram também definidas interfaces que permi-
tem o encapsulamento e a manipulacao das informagcoes e obtencao dos resultados de
uma segmentacao. A idéia é simples: para cada forma de armazenar as informacoes
da segmentacgao e os resultados dela, seja através de rétulos como no caso do GrowClut,
seja através de caminhos como no Sis, teremos classes que sabem lidar com a adicao
e remocao de informacoes e classes que sabem apresentar o resultado de varias modos:

linhas de segmentacao, imagens extraidas, etc.

Em relacao a obtencgao de informagoes sobre o andamento da segmentacao, foi utili-
zado o padrao Observer, para que qualquer objeto possa receber os eventos que indicam
o andamento do processo. Para mostrar o GrowCut em andamento, por exemplo, nos
registramos e ao recebermos o evento de resultado parcial, desenhamos as linhas de seg-

mentacao do resultado na tela.

(T} < <Interface >

SegmentationInformation

@ addInfolin newlnfo @ SegmentationInformation] @ vaoid

@ removelnfolin newInfo : SegrentationInformation] @ woid

I /N
==realizg== ==realizg==
1 1
| @ InteractiveScissorsInformation | | @ GrowCutInformation

Figura 3.8: Interface para informacoes de segmentacgao
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G < <Interface >

SegmentationResult

@ getBuwWResults() : List
@ getalphaResults’) @ List
@ getlineSeparatorResult() : BufferadImage

cc«:realizllz:: {ccrealizlé::

I I
| @ LabelSegmentationResult | | @ PathSegmentationResult |

Figura 3.9: Interface para resultados de segmentacao

(T} <<Interface >

SegmentationListener

@ partialResult(in result : SegmentationRasult] @ woid
@ segmentationStarted() : woid
@ segrnentationStopped() : waoid

@ segrnentationEvent(in e : SegrmentationEwent] : void

Figura 3.10: Interface para recebimento de eventos de segmentacao
3.3.4 Ferramenta

A parte central da ferramenta é a area de interacao, chamada de SegmentationCan-
vas, que capta os eventos de mouse, mantém as camadas com as imagens relativas a seg-
mentacao, etc. A tarefa principal do SegmentationCanvas é repassar os eventos recebidos
pra a ferramenta de interacao selecionada, que ira realizar as operagcoes necessarias, tais
como pintar alguns rétulos na tela e avisar ao algoritmo de segmentacao a interagao que

foi realizada. Desse modo, é possivel adicionar novas ferramentas de interacao facilmente.

(T} < <Interface=>

MouseListener

a3

ﬁ < <Interface:>>

ISegmentationTool

@ setSegrmentationCanwas(] ¢ woid

£ i

| C) PailltTqu | | (C) Zuunl'lTnnI | | = Patll'lTqu |

Figura 3.11: Interface para ferramentas de interagao

Apdés implementar o algoritmo de segmentacao conforme definido na secao anterior,
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para adiciond-lo a ferramenta, é necessario implementar uma interface que indica quais as
configuragoes necessarias para utiliza-lo (que ferramentas de interacao utiliza, que cama-
das sao necessdrias, etc). Isso deveria ser suficiente para termos um algoritmo adicionado
a ferramenta, mas ainda é necessario mexer em partes do codigo da prépria ferramenta

para que isso aconteca.
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4 Conclusao

Considero que o objetivo principal do trabalho, que era implementar os dois algoritmos
de forma eficiente e construir uma ferramenta cujo uso seja viavel, foi alcancado. No caso
do GrowClut, apesar do algoritmo ser um tanto lento e haver a necessidade de bastante
interacao, o modo como foi implementado permite ao usuario controlar o resultado da
segmentacao enquanto ela ainda estd sendo realizada, contribuindo para segmentacao
rapidas e arbitrarias. Para o SIS ainda podem ser adicionados recursos que tornem o
processo de segmentacao mais interativo, mas a parte algoritmica foi implementada de
forma bastante eficiente, o que possibilita segmentagoes muito mais rapidas do que as

atestadas no artigo original [4].

A ferramenta é de facil uso e pode ser utilizada como base para implementacao de
outros algoritmos, embora ainda possa e deva ser melhorada em varios aspectos, dos quais

cito dois:

e Configurabilidade
Permitir ao usuario modificar configuracoes basicas para todos os algoritmos, ou

para algum algoritmo ou execugao em especifico.

e Extensibilidade
Algoritmos novos, e cujo tipo de interagao ja foi implementado, poderiam ser adici-

onados a ferramenta sem conhecimento do seu codigo.

Apesar de, inicialmente, ter proposto uma comparacao entre os algoritmos aqui apre-
sentados e o algoritmo implementado em [2], a tinica comparacao possivel (que faz sen-
tido) seria quanto ao tempo médio necessario de segmentacao para cada imagem. Tal
comparacao necessitaria de um grande niimero de imagens, de diversos tipos, e de pessoas
para se chegar a um resultado conciso - e nao foi feita neste trabalho. O que se pode

dizer é que o método apresentado em [2] apresenta resultados excelentes, sendo necessaria
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pouca interacao, para imagens em escalas de cinza, com pouco ruido e texturas e €, nesse

caso, melhor do que os algoritmos mostrados neste trabalho.

Por fim, considero uma tarefa importante tentar unir varios algoritmos de segmentacgao
dentro de uma mesma ferramenta, que poderia possibilitar ao usuario nao sé utilizar esses

varios métodos, mas também facilitar comparacoes entre eles.
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5 Parte Subjetiva

5.1 Motivacao

Fui motivado a realizar este trabalho por ter visto trabalhos de 2006, orientados
pela professora Nina, que tinham duas caracteristicas: estudo de um assunto na area de
processamento de imagens e implementacao de uma ferramenta: é o tipo de trabalho que

eu gostaria de fazer, com um pouco de teoria e aplicacao direta.

5.2 Desafios e Frustracoes

Inicialmente, planejava ter tempo suficiente para implementar os dois algoritmos esco-
lhidos e construir uma ferramenta para segmentacao que fosse flexivel e extensivel, além
de estudar um pouco mais sobre processamento de imagens. Mas, logo que comecei a
trabalhar, em meados de Agosto, a falta de tempo se tornou um problema, ja que sé con-
seguia fazer algo nos finais de semana e, as vezes, desperdi¢ava muito tempo com detalhes

de implementacao.

Excluindo essas frustracoes, acredito que o desafio de um trabalho deste tipo, quando
realizado individualmente, é fazer todas as partes que o compoe (ferramenta, monografia,

apresentacao, poster), mesmo nao tendo tanta aptidao para determinado tipo de tarefa.

5.3 Disciplinas importantes

E diffcil precisar quais disciplinas do bacharelado foram mais importantes para a re-
alizacao deste trabalho - até mesmo disciplinas cujo assunto nao tem relagao direta com
o assunto aqui abordado acabam contribuindo de alguma forma. Apesar de nao conside-
rar todas disciplinas que sdo obrigatérias (pelo menos do modo que foram ministradas)

essenciais para minha formacao, acredito que, no geral, o curso cumpre bem o que eu con-



22

sidero seu objetivo: dar uma boa base aos alunos para que possam, no futuro, seguir em
qualquer area que desejarem, tanto no meio académico, quanto no mercado de trabalho.

Mesmo assim, vale citar algumas disciplinas que contribuiram mais para este trabalho:

MACO0122 — Principios de Desenvolvimento de Algoritmos

MACO0328 — Algoritmos em Grafos

MACO0338 — Analise de Algoritmos

MACO0438 — Programacao Concorrente

As disciplinas de matematica e estatistica, principalmente as do inicio do curso,
também sao importantes por serem as primeiras matérias em que temos contato com
uma linguagem matematica mais formal, necessaria para a leitura e escrita de qualquer

artigo um pouco mais técnico.

5.4 Interacao com o Responsavel

Ao meu ver, a interacdo com a professora Nina foi boa. Apesar de nao termos tido
tanta interagao durante o ano, principalmente porque eu nao encontrava tempo para
avangar substancialmente no trabalho, ela sempre se colocou a disposicao para ajudar no

que fosse preciso e, quando eu tive duvidas, me ajudou a esclarecé-las prontamente.

5.5 Futuro

No futuro, nao atuarei na area de processamento de imagens ou area correlata, mas
tenho especial interesse na construcao de aplicativos facilmente extensiveis. Portanto al-
gumas melhorias serao feitas na ferramenta assim que possivel. Em relagao aos algoritmos
utilizados, também ha espaco para melhorias - no caso do SIS, por exemplo, um estudo
sobre as constantes utilizadas na fungao de custo e sobre o o utilizado na funcao LoG

pode levar a resultados melhores.



23

Referéncias Bibliogrdficas

[1] K. Fukui. Edge extraction method based on separability of image features. IFICE
transactions on information and systems, 78(12):1533-1538, 19951225.

[2] B. Klava. Ferramenta interativa para segmentagao de imagens digitais. 2006.

[3] E. N. Mortensen and W. A. Barrett. Intelligent scissors for image composition. In
SIGGRAPH ’95: Proceedings of the 22nd annual conference on Computer graphics
and interactive techniques, pages 191-198, New York, NY, USA, 1995. ACM.

[4] N. Suetake, E. Uchino, and K. Hirata. Separability-Based Intelligent Scissors for
Interactive Image Segmentation. IEICE TRANS. INF. & SYST., E90-D(1), January
2007.

[5] V. Vezhnevets and V. Konouchine. “GrowCut” - Interactive Multi-Label N-D Image
Segmentation by Cellular Automata. 2005.



	Lista de Figuras
	Introdução
	Conceitos
	Imagens Digitais
	Grafos
	Autômatos Celulares
	Segmentação
	Zero-Crossing
	Separabilidade


	Atividades
	Growcut
	Algoritmo
	Resultados

	Sis
	Algoritmo
	Resultados

	Implementação
	Motivação
	Modelagem
	Algoritmos
	Ferramenta


	Conclusão
	Parte Subjetiva
	Motivação
	Desafios e Frustrações
	Disciplinas importantes
	Interação com o Responsável
	Futuro

	Referências Bibliográficas

