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Resumo. A aproximação poligonal de contornos é uma representação simplificada da sua essência
utilizando o menor número possível de segmentos poligonais. Neste artigo é apresentado um novo mé-
todo de estimativa da aproximação poligonal baseado na teoria das Redes Complexas. O método realiza
inicialmente a modelagem da curva em uma rede regular e a transforma em uma rede complexa Pequeno-
Mundo. Por meio da análise das propriedades desta rede, em especial o caminho geodésico, é calculada
a aproximação poligonal. O artigo apresenta experimentos realizados com contornos, que demonstram
as principais características do método bem como sua funcionalidade. O método proposto é comparado
com a aproximação tradicional baseada no cálculo da curvatura.

Palavras-Chave: redes complexas, aproximação poligonal, menor caminho, coeficiente de clustering,
modelo Pequeno-Mundo.

A contour polygonal approximation method based on complex
networks

Abstract. Polygonal approximation of a contour is a simplified representation of its essence using the
small number of possible polygonal segments. In this article a novel method of estimating a polygonal
approximation based on Complex Networks theory is presented. The method performs initially the mo-
deling of the curve in a regular network and after transforms this network in a Small-World Complex
Network. By analysis of the network properties, in special, the geodesic path, it is calculated the poly-
gonal approximation. The article presents the experiments performed on contours, which demonstrate
the main characteristics of the method, as also its functionality. The proposed method is compared with
traditional approximation based on curvature.
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World model.

(Received August 10, 2006 / Accepted January 03, 2007)

(backes,dalcimar,bruno)@icmc.usp.br


1 Introdução

O contorno possui um papel importante na representa-
ção e análise de formas e objetos, sendo um dos atribu-
tos visuais mais importantes em processamento de ima-
gens e visão computacional. Boa parte das informações
dos contornos de formas são redundantes e podem ser
simplificadas sem o prejuízo da representação da forma
original. Nos sistemas biológicos de visão, esta evi-
dência foi demonstrada por Atteneave [2]. Para isso,
ele realizou experimentos de psicofísica verificando se
o homem seria capaz de reconhecer formas, que conti-
vessem apenas parte de seu contorno. Os experimentos
de Atteneave, demonstraram que os pontos de alta cur-
vatura observados nos objetos consistem na mais im-
portante informação. Apenas observando os segmentos
do contorno que apresentassem as maiores curvaturas,
o sistema visual humano é capaz de reconhecer a forma
original. Esta constatação motivou o desenvolvimento
de métodos para reduzir as informações do contorno,
sem perder as informações referentes a forma original.

Dentre os métodos de redução das curvas de con-
torno, estão os algoritmos de aproximação poligonal.
Estes métodos mantêm a essência da curva de contorno
com o menor número possível de segmentos poligo-
nais. A aproximação poligonal apresenta diversas van-
tagens sobre outras formas de representação (uma re-
visão das mais diversas técnicas podem ser vistas em
[9]) devido a sua simplicidade computacional, codifica-
ção eficiente, boa representação de propriedades locais
e baixa complexidade para extração de características.
Além disto, um aspecto importante da aproximação po-
ligonal de curvas está na preservação da percepção da
forma.

Uma forma pode ser representada com um conjunto
de segmentos de reta que interligam os pontos de alta
curvatura vizinhos de um dado contorno, usualmente
este tipo de representação habilita o reconhecimento da
forma por um observador humano. Este fato motivou
um grande número de pesquisas em localização de pon-
tos de alta curvatura (ou cantos) e sua conseqüente apro-
ximação poligonal.

Algoritmos de aproximação poligonal se baseiam na
eliminação de pontos da curva considerados redundan-
tes e na conseqüente produção de um polígono com-
posto por segmentos de reta [9]. Duas abordagens dis-
tintas são utilizadas para tal intuito: (1) obter uma apro-
ximação a partir de um erro máximo pré-estabelecido
e utilizando o menor número possível de vértices ou,
(2) obter a aproximação a partir de um número pré-
estabelecido de vértices, de modo que o erro seja o me-
nor possível.

A literatura oferece diversos métodos voltados ao

cálculo da aproximação poligonal de uma forma [3, 4,
1], sendo um deles a curvatura [9]. Esse método se ba-
seia em selecionar os pontos de máxima inflexão do
contorno de um objeto. Estes pontos caracterizam a
mudança na orientação da curva [2].

Neste artigo é apresentado um novo método para
cálculo da aproximação poligonal de curvas digitais. O
método foi desenvolvido tendo como base a Teoria das
Redes Complexas, sendo a curva sob análise modelada
como uma rede complexa. O método proposto e sua
respectiva implementação são discutidos em detalhes
no decorrer do artigo. São apresentados também expe-
rimentos em contornos, que quantificam os resultados
da técnica e ilustram suas principais características. O
método proposto é também comparado com o método
tradicional de curvatura [9], e os bons resultados ob-
tidos, demonstram a superioridade da técnica proposta
para o cálculo da aproximação poligonal.

2 Redes complexas

Recentemente as Redes Complexas tem sido objeto de
estudo em várias áreas da ciência como: matemática,
ciências da computação, comunicação, biologia, socio-
logia, economia, entre outras [11]. Embora muitos tópi-
cos de visão computacional possam ser modelados uti-
lizando técnicas de Redes Complexas, este campo ainda
está inexplorado, sendo encontrado poucas referências
na literatura [8].

O termo "Redes Complexas"refere-se a uma rede
(grafo) com uma estrutura topológica não trivial. Mui-
tas das redes existentes no mundo real podem ser consi-
deradas complexas pelo fato de possuírem diversas ca-
racterísticas topológicas que não existem em redes sim-
ples como, por exemplo, a presença de vértices na rede
com diferentes graus de entrada, saída e coeficiente de
clustering, presença de uma estrutura de comunidade,
além da evidência de uma estrutura hierárquica. Em
contraste, as redes simples não apresentam nenhuma
destas propriedades, possuindo exatamente ou aproxi-
madamente as mesmas características, independente da
região da rede analisada.

Por sua vez o estudo das Redes Complexas pode ser
definido como a intersecção entre a teoria de grafos e
mecanismos estatísticos, denotando um campo de pes-
quisa interdisciplinar [10]. Apesar dos trabalhos pionei-
ros de Flory [15], Rapoport [17, 18, 19] e Erdös e Rényi
[13, 12, 14] apenas mais recentemente este ramo de pes-
quisa tem recebido uma maior atenção. Isso se deve a
descoberta de características de uniformidade aleatória
presentes em redes reais. Redes derivadas de modelos
reais podem possuir estrutura de comunidade, distribui-
ção em escala exponencial, hubs, entre outras caracte-



rísticas. Duas teorias em particular motivaram o res-
surgimento deste campo de pesquisa: Watts e Strongatz
com investigações sobre Redes Pequeno-Mundo [20] e
Barabási e Albert caracterizando os modelos livres de
escala [5].

Uma das principais razões da popularização das Re-
des Complexas é a sua flexibilidade e generalidade de
representação de uma estrutura natural, incluindo a di-
namicidade de topologia [10]. Para comprovar tal in-
tento basta observar que qualquer estrutura discreta como
listas, árvores, redes ou imagens [8] podem ser apropri-
adamente representadas como um grafo. Desta forma
diversos estudos envolvem a investigações da represen-
tação estrutural de interesse como uma rede complexa,
seguida por uma análise das características topológicas
da rede obtida e extração de suas características. Apli-
cações relacionadas utilizam os descritores obtidos para
discriminar diferentes classes, concebendo assim técni-
cas para a área de reconhecimento de padrões [9, 16].

3 Método Proposto

Nesta seção, é apresentada a definição do problema de
aproximação poligonal de curvas, sendo a seguir des-
crito a maneira como esse problema foi modelado em
uma Rede Complexa.

3.1 Definição do Problema

Dada uma curva em uma imagem com n pontos dispos-
tos em sentido horário, denotada

S = {x1, x2, ..., xn} ,

o objetivo da aproximação poligonal é encontrar um
subconjunto destes pontos,

S∗ =
{
xv(1), xv(2), ..., xv(m)

}
,

onde v(i) ∈ [1, n] é um conjunto de pontos em ordem
crescente, com 1 ≤ i ≤ m e m ≤ n. O conjunto desses
m segmentos de linha,

P =
{
xv(1)xv(2), , ..., xv(m−1)xv(m), xv(m)xv(1)

}
,

compõem uma aproximação poligonal da curva S, desde
que o erro existente entre S e P seja menor que um erro
ε. De modo a tornar essa representação mais conveni-
ente, S é considerado como uma lista circular (x1 é o
ponto sucessor de xn) e x̂ixj é definido como a coleção
de pontos xi,xj e todos os seus pontos intermediários,
isto é, x̂ixj = {xi, xi+1, ..., xj}. A Figura 1 ilustra o
arco x̂ixj como uma coleção de seis pontos,

{xi, xi+1, xi+2, xi+3, xi+4, xj}.

O erro existente entre S e P, denotado como E(S,P), é
então definido como a soma dos erros de aproximação
dos m arcos,{

̂xv(1)xv(2), ̂xv(2)xv(3), ..., ̂xv(m−1)xv(m), ̂xv(m)xv(1)

}
e os m correspondentes segmentos de linha,{
xv(1)xv(2), xv(2)xv(3), ..., xv(m−1)xv(m), xv(m)xv(1)

}
.

Temos então

E(S, P ) =
m∑

i=1

e( ̂xv(i)xv(i+1), xv(i)xv(i+1)),

onde v(m + 1) = v(1) e e( ̂xv(i)xv(i+1), xv(i)xv(i+1))
é o erro de aproximação existente entre o arco formado
por ̂xv(i)xv(i+1) e o segmento de linha xv(i)xv(i+1). O
valor de

e( ̂xv(i)xv(i+1), xv(i)xv(i+1))

pode ser estimado de diversas maneiras. Aqui foi consi-
derado a soma do quadrado da distância perpendicular
existente entre cada ponto do arco e seu respectivo seg-
mento, ou seja,

e( ̂xv(i)xv(i+1), xv(i)xv(i+1)) =∑
xj∈ ̂xv(i)xv(i+1)

d2(xj , xv(i)xv(i+1)),

onde d(xj , xv(i)xv(i+1)) é a distância perpendicular do
ponto xj ao seu segmento correspondente, xv(i)xv(i+1).
Por exemplo, a Figura 1 mostra o erro de ̂xv(i)xv(i+1)

calculado como a soma de d2(xi, xv(i)xv(i+1)) +
d2(xi+1, xv(i)xv(i+1)) + d2(xi+2, xv(i)xv(i+1)) +
d2(xi+3, xv(i)xv(i+1)) + d2(xi+4, xv(i)xv(i+1)) +
d2(xj , xv(i)xv(i+1)).

3.2 Representação por Rede Complexa

Para aplicar as Redes Complexas ao problema, deve-
se construir uma representação do problema em termos
de um grafo G = 〈N,E〉. Cada ponto da curva é então
representado como um vértice pertencente ao grafo, isto
é, N = S.

O conjunto de arestas E que compõem a rede é en-
tão calculado da seguinte maneira: para cada vértice
xi ∈ S, são examinados os vértices restantes, xj ∈ S,
em sentido horário. Uma aresta ligando esses vértices,
→

xixj , é adicionada, sendo o peso dessa aresta o erro de
aproximação existente entre o arco x̂ixj e o segmento
de linha xixj , e = (x̂ixj , xixj).

A rede inicial formada é composta por um conjunto
de arestas E ligando cada par de vértices da rede. Isso



Figura 1: Exemplo do arco ̂xv(i)xv(j) e o cálculo de e( ̂xv(i)xv(j), xv(i)xv(j))

significa que a rede apresenta um comportamento re-
gular, uma vez que todos os seus vértices possuem o
mesmo número de ligações que os demais vértices. No
entanto, uma rede regular não é considerada uma rede
complexa, não apresentando nenhuma propriedade rele-
vante para a aplicação desenvolvida. Faz-se necessário
então transformar essa rede regular em uma rede com-
plexa que possua propriedades relevantes para a aplica-
ção.

Analisando os modelos de redes complexas exis-
tentes na literatura, nota-se que o modelo de Pequeno-
Mundo proposto por Watts e Strongatz [20] é o que me-
lhor se encaixa no problema da aproximação poligonal.
Esse modelo se caracteriza pela existência de duas pro-
priedades básicas na rede: (i) coeficiente de clustering
alto e (ii) propriedade de Pequeno-Mundo. O coefici-
ente de clustering de uma rede é definido como

C = 3N∆/N3,

onde N∆ é o número de triângulos existentes na rede
e N3 o número de triplas conectadas. A quantidade de
triângulos na rede é determinada pela quantidade de la-
ços de tamanho três, ou seja, se o vértice i é conectado
aos vértices j e k, então há uma alta probabilidade dos
vértices j e k também serem conectados. Já a proprie-
dade de Pequeno-Mundo caracteriza a existência de um
caminho na rede de tamanho médio pequeno, ou seja,
todos os vértices podem ser alcançados a partir de ou-
tros vértices através de um número pequeno de arestas.
Essa propriedade garante a existência de caminhos pe-
quenos na rede entre seus diversos vértices, o que para
o problema modelado, representa uma possível aproxi-
mação poligonal da curva.

A existência dessa propriedade na rede é fundamen-
tal para a obtenção de bons resultados, de modo que se
faz necessário modelar a curva digital como uma rede
Pequeno-Mundo. Isso pôde ser obtido realizando-se

uma transformação do tipo T : E → Ê, a qual pro-
duz um novo conjunto de arestas para a rede. Essa
transformação T : E → Ê é realizada selecionando-
se o conjunto de arestas Ê de E, de modo que as ares-
tas selecionadas possuem peso menor ou igual ao pa-
râmetro ε1. Neste caso, ε1 funciona como um controle
da visibilidade dos vértices da rede, limitando assim o
número de vértices que um vértice pode alcançar para
compor a aproximação de um arco. Dessa forma é pos-
sível converter uma rede inicialmente regular em um
rede complexa que se encaixa no modelo de Pequeno-
Mundo proposto por Watts e Strongatz [20].

Uma vez que a curva foi modelada como uma rede
Pequeno-Mundo, uma solução ideal para o problema de
aproximação poligonal será o conjunto de arestas e vér-
tices existentes ao longo de um caminho formado por
um conjunto de arestas E*, o qual se inicia e termina
no mesmo vértice, e que respeita um erro ε atribuído a
aproximação poligonal da curva.

Com isso, o problema da aproximação poligonal se
restringe a encontrar o menor ciclo (caminho geodésico
entre i e i) existente dentro da rede, respeitando um erro
ε. Para uma melhor representação do problema, algu-
mas notações foram definidas. Considere ciclov , o me-
nor ciclo pertencente à rede que inicie e termine no vér-
tice v, o número de vértices pertencentes à ciclov como
|ciclov|, e o erro entre a curva original S e a aproxima-
ção correspondente à ciclov como E(S, ciclov).

3.3 Cálculo do Menor Ciclo

Em uma rede complexa, dado dois vértices, i e j, o
problema do caminho geodésico (ou caminho mínimo)
consiste em minimizar o custo da travessia do grafo
existente entre esses dois vértices, sendo este custo de-
finido como a soma dos pesos de cada aresta percorrida.
O caminho geodésico entre dois vértices é uma impor-
tante regra de caracterização da estrutura interna de uma



rede [6].
Os algoritmos especializados em solucionar o pro-

blema de caminho mínimo com fonte única são bem
conhecidos na literatura. Um dos métodos usados para
localizar caminhos mínimos entre uma origem s e um
destino v em uma rede é o algoritmo de Bellman-Ford,
um algoritmo iterativo que utiliza a técnica de relaxa-
mento de arestas [7]. Neste trabalho, optou-se pela uti-
lização deste algoritmo devido a sua simplicidade, faci-
lidade de implementação e generalidade.

Dado um grafo G = 〈N,E〉 ponderado e orientado,
uma origem s e uma função peso w, o algoritmo retorna
os menores caminhos existentes na rede, cuja origem
seja o vértice s, bem como o respectivo custo desse ca-
minho. Para cada vértice v ∈ N , é mantido o atributo
d[v], correspondente ao custo do menor caminho exis-
tente entre s e v, e o atributo r[v], o qual especifica o
vértice predecessor ao vértice v. O processo de inici-
alização do caminho mínimo ocorre de acordo com o
seguinte algoritmo:

PROCEDIMENTO Inicialize(G,s)
Para cada v ∈ N

d[v]=∞
r[v]=NIL

d[s]=0
Já o processo de relaxamento de uma aresta (u,v)

consiste em verificar se o vértice v pode ter seu caminho
mínimo reduzido, tendo como predecessor o vértice u.
Essa etapa consiste em tentar decrementar o custo do
caminho estimado para v, d[v], e atualizar seu prede-
cessor, r[v]. Essa etapa é realizada por meio do algo-
ritmo:

PROCEDIMENTO relax(u,v,w)
SE d[v] > d[u] + w(u, v)

d[v] = d[u] + w(u, v)
r[v] = u

Por fim, o algoritmo de Bellman-Ford é descrito pelo
seguinte conjunto de etapas:

BELLMAN-FORD(G,s,w)
Inicialize(G,s)
Para cada v ∈ N

Para cada (u, v) ∈ E
Relax(u,v,w)

Para cada (u, v) ∈ E
SE d[v] > d[u] + w(u, v)

Erro. Ciclo Negativo encontrado.
No caso da aproximação poligonal de uma curva é

necessário obter o caminho geodésico existente em uma
rede complexa iniciando em um vértice s e terminando
em um vértice v, onde v = s. Esse caminho geodésico é
considerado o menor ciclo da rede iniciando no vértice
s.

3.4 Algoritmo

De modo a obter uma aproximação poligonal que me-
lhor caracterize uma curva é proposto o algoritmo des-
crito na Tabela 1. A sua idéia básica é selecionar um
conjunto de arestas Ê da rede, onde o peso de cada
aresta não seja maior que um limiar ε1. Esse novo con-
junto de arestas acaba por redefinir o comportamento
e as propriedades da rede, transformando assim uma
rede regular em uma rede complexa do tipo Pequeno-
Mundo. A partir desta nova rede, realiza-se o cálculo do
menor ciclo da rede. Para isso, aplica-se na rede o algo-
ritmo do menor ciclo como descrito na seção 3.3. Uma
vez que o vértice inicial pode exercer influência sobre
o cálculo do ciclo, torna-se necessário realizar esse cál-
culo considerando cada um dos vértices da rede com
um possível início para o ciclo.

4 Resultados Experimentais e Discussão

Para verificar a eficiência do método proposto na apro-
ximação poligonal de curvas, um experimento foi pro-
posto. Nele, duas curvas originárias de contornos de
formas foram utilizadas (Figura 2). Elas tiveram as suas
respectivas aproximações poligonais calculadas pelo mé-
todo proposto utilizando-se diferentes valores para o
parâmetro ε1. Isto foi realizado visando verificar a in-
fluência que este parâmetro possui sobre o resultado da
aproximação, bem como as características e particulari-
dades que o método proposto apresenta.

Como descrito anteriormente, a utilização do parâ-
metro ε1 permite converter a rede inicialmente calcu-
lada (e que possui comportamento regular) em uma rede
complexa do tipo Pequeno-Mundo (Figura 3). No en-
tanto, é necessário verificar se a mesma possui as pro-
priedades que caracterizam uma rede complexa Pequeno-
Mundo. Pode-se ver na Figura 4 que a rede modelada
apresenta um coeficiente de clustering alto, indepen-
dente do valor utilizado para o parâmetro ε1. Isso indica
um alto nível de transitividade entre os vértices da rede,
ou seja, é possível encontrar mais de um caminho na
rede ligando o vértice i ao vértice j. A outra propriedade
das redes Pequeno-Mundo refere-se a existência de um
caminho geodésico médio pequeno na rede, ou seja, to-
dos os vértices podem ser alcançados a partir de outros
vértices através de um número pequeno de arestas. Esta
constitui uma propriedade de grande interesse para o
problema da aproximação poligonal, pois a aproxima-
ção poligonal constitui do caminho geodésico na rede o
qual inicia-se e termina no mesmo vértice. A Figura 5
apresenta a variação do comprimento do caminho geo-
désico médio e do menor ciclo da rede, à medida que
se varia o parâmetro ε1. É interessante constatar que
o tamanho do menor ciclo é aproximadamente o dobro



Entrada
S = {x1, x2, ..., xn}: conjunto de pontos dispostos em sentido horário que representam uma curva.
MAX_LIMIAR: valor máximo que pode ser atribuído a ε1

1. Inicicialize
Construa o grafo direcionado G = 〈N,E〉, como descrito na seção 3.2.
Seja ciclominimo = {x1x2, x2x3, ..., xn−1xn, xnx1}
2. Para ε1

Selecione Ê
Para cada v ∈ N

Calcule o menor ciclo iniciando em v, ciclov

3. Selecione o menor ciclo dentre os calculados, ciclomnimo_atual, com erro menor que ε
4. Se |ciclomnimo_atual| < |ciclomnimo|, então ciclomnimo = ciclomnimo_atual

5. Se (ε1 = MAX_LIMIAR), exibir ciclomnimo e pare.
Caso contrário, incremente ε1 e volte para o passo 2.

Tabela 1: Algoritmo Proposto

(a) (b)

Figura 2: Curvas utilizadas na validação do método proposto: (a)Folha (n = 172) e (b)Avião (n = 186).

(a) (b)

Figura 3: (a)Rede complexa modelada para a Figura Folha com ε1 = 10 e seu respectivo menor ciclo. (b) Zoom em uma pequena porção da
rede.

do caminho geodésico médio. Isso ocorre já que um ci-
clo pode ser considerado como a concatenação de dois

caminhos geodésicos médios: o caminho entre os vérti-
ces i e k, e o caminho entre os vértices k e j, sendo que



i = j.
Ao analisar o comprimento do menor ciclo, percebe-

se que este diminui a medida que se aumenta o valor
de ε1, isso por que este parâmetro limita o erro má-
ximo que um segmento xixj poderá ter na curva. Desse
modo, impede-se a eliminação de um número excessi-
vamente grande de vértices em um único segmento da
aproximação. Por outro lado, a medida que o valor de ε1
é aumentado, permite-se que os vértices da rede criem
segmentos com um menor número de pontos (Figura
5). Por esse motivo é necessário utilizar o parâmetro
ε, o qual, limita o erro máximo que a aproximação po-
ligonal poderá ter, impedindo assim que se obtenham
aproximações com uma quantidade muito pequena de
pontos e, conseqüentemente, evitando-se a deformação
da curva original.

Figura 4: Coeficiente de clustering da Figura Folha segundo o valor
de ε1.

Figura 5: Variação do comprimento do menor ciclo e do caminho
médio segundo o valor ε1 para a Figura Folha.

Um detalhe importante do método diz respeito ao

vértice inicial utilizado no cálculo do menor ciclo da
rede. Ao analisar os menores ciclos obtidos quando se
considera cada um dos vértices da rede como vértice
inicial do ciclo, percebe-se que este não possui grande
influência sobre o resultado final da aproximação. De
fato percebe-se que, independente do vértice inicial uti-
lizado, existem na rede certos vértices cuja probabili-
dade de serem selecionados para compor um menor ci-
clo é maior (Figura 6). Esse comportamento indica a
existência de um conjunto de vértices na rede no qual
o custo de travessia da rede, para um certo ε1, é mí-
nimo. De fato, o próprio parâmetro ε1 é o responsável
pela existência desse conjunto de vértices, uma vez que
ele limita a visibilidade dos vértices da rede e impede
a formação de segmentos com um alto erro de apro-
ximação. Outra conseqüência da presença desse com-
portamento na rede é a pouca variação na tamanho do
ciclo obtido, independente do vértice escolhido como
inicial. As Figuras 7 e 8 apresentam alguns resultados
da aproximação poligonal à medida que se varia o pa-
râmetro ε1. Percebe-se que à medida que se aumenta
o valor do parâmetro ε1 ocorre uma diminuição do nú-
mero de pontos que compõem a aproximação poligonal
da curva. Como conseqüência, ocorre um aumento do
erro final obtido na aproximação.

Os resultados obtidos com o método proposto fo-
ram comparados com os resultados obtidos com o mé-
todo da curvatura às curvas selecionadas. Por meio da
análise do gráfico de curvatura de uma curva digital é
possível selecionar os pontos de máximos e mínimos
locais, os quais correspondem aos pontos onde a curva
muda sua direção. Conseqüentemente, esta seleção pro-
duz uma aproximação poligonal da curva analisada. A
Tabela 2 apresenta os resultados da comparação reali-
zada entre a aproximação poligonal por curvatura e pela
proposta neste trabalho. É possível perceber que, ape-
sar de ambos os métodos obterem aproximações com o
mesmo número de pontos, o método da curvatura pro-
duz aproximações com um erro maior. Isso se deve a
dificuldade de selecionar os pontos do gráfico de curva-
tura que possuem maior influência no comportamento
da curva. Percebe-se que os pontos selecionados indi-
cam apenas variações na direção da curva, sem se im-
portar com quão significativas são essas variações ou
com o tamanho do segmento formado e seu respectivo
erro (Figura 9). Por outro lado, o método proposto apre-
senta uma efetividade superior (em termos de "erro")
pois a seleção dos pontos está atrelada a importância do
ponto na curva. Verifica-se que nem todos os pontos de
alta curvatura são descritores da forma, alguns podem
representar apenas ruídos existentes na borda. No mé-
todo proposto o erro gerado por estes ruídos em relação
a curva original é mínimo, sendo assim descartados da



(a) (b)

Figura 6: (a)Probabilidade de um vértices ser escolhido para compor um menor ciclo da aproximação poligonal da Figura Folha, para ε1 = 5.
(b) Aproximação formada pelos vértices com maior probabilidade.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figura 7: Exemplo de aproximações poligonais obtidas para a Figura Folha, com respectivo erro de aproximação (ε) e número de vértices
utilizados (m): (a) Curva Original; (b) ε = 24, 81, m = 46; (c) ε = 38, 15, m = 33; (d) ε = 50, 13, m = 29; (e) ε = 53, 24, m = 26; (f)
ε = 54, 84, m = 25; (g) ε = 73, 58, m = 24; (h) ε = 172, 77, m = 22

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Figura 8: Exemplo de aproximações poligonais obtidas para a Figura Avião, com respectivo erro de aproximação (ε) e número de vértices
utilizados (m): (a) Curva Original; (b) ε = 17, 90, m = 40; (c) ε = 31, 50, m = 31; (d) ε = 45, 22, m = 27; (e) ε = 47, 66, m = 26; (f)
ε = 57, 90, m = 24; (g) ε = 76, 83, m = 22; (h) ε = 103, 20, m = 21



(a) (b) (c) (d)

Figura 9: Exemplo de aproximações obtidas pelo método proposto e a curvatura. (a) Redes Complexas (ε = 17, 90, m = 40); (b) Curvatura
(ε = 435, 16, m = 40); (c) Redes Complexas (ε = 24, 81, m = 46); (d) Curvatura (ε = 52, 42, m = 46)

Curvas m Redes Complexas Curvatura
ε ε

69 12,4 34,2
46 24,8 52,4

Folha 33 38,1 122,3
( n = 172) 24 61,9 287,2

20 216,8 352,2
52 13,6 386,5
40 17,9 435,1

Avião 36 22,6 395,6
( n = 186) 26 47,6 661,8

22 76,8 753,5

Tabela 2: Resultados obtidos comparando as redes complexas e a
curvatura.

aproximação final. Outro fator a se considerar é que a
busca do caminho geodésico em uma rede é uma es-
tratégia de busca de mínimos globais, o que implica na
escolha dos pontos que caracterizam o aspecto geral da
curva, diminuindo o erro recorrente do segmento cri-
ado.

5 Conclusões

Neste artigo foi apresentado um novo método para cál-
culo da aproximação poligonal de curvas digitais. Base-
ado na teoria de Redes Complexas o método utiliza a re-
presentação de um contorno como uma rede complexa
Pequeno-Mundo, onde os pontos discretizados da curva
representam os vértices da rede e, as arestas são repre-
sentadas pelos segmentos que compõem uma possível
aproximação poligonal da curva. Sendo que a aproxi-
mação poligonal da curva é obtida pelo ajuste do menor
ciclo existente na rede.

Os experimentos reportados no artigo ilustram que
o parâmetro ε1 é capaz de determinar a visibilidade dos
vértices que serão pesquisados pela técnica, limitando
o número de vértices que outro vértice pode alcançar
para compor a aproximação do arco. Verificou-se tam-

bém que o vértice inicial do ciclo não interfere nos re-
sultados obtidos, problema este encontrado em métodos
seqüenciais.

Os experimentos realizados, bem como as caracte-
rísticas e propriedades discutidas, demonstram que o
novo método é uma ótima solução ao problema da apro-
ximação poligonal, uma vez que supera os métodos tra-
dicionais. O método foi comparado com a aproxima-
ção poligonal por curvatura e os resultados quantitati-
vos produzidos demonstraram a superioridade da téc-
nica proposta, que apresentou melhores taxas de acerto.
Uma importante característica do método proposto é a
sua flexibilidade, uma vez que, a visibilidade ε1 per-
mite que diferentes aproximações possam ser obtidas.
No tocante a teoria de Redes Complexas, este trabalho
demonstra um bom potencial de aplicação desta aborda-
gem nos problemas de visão computacional e processa-
mento de imagens.
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