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Quadro Segmentacao de Imagens

1 Meétodo de Otsu

Técnica que determina um limiar 6timo considerando uma imagem I, que apresenta melhor
funcionamento em imagens cujos histogramas sao bimodais. A ideia é aproximar o histograma
de uma imagem por duas funcgoes Gaussianas e escolher o limiar de forma a minimizar a
variancia intra-classes. Cada classe possui suas préprias caracteristicas, ou seja, sua média e
desvio-padrao.

Considere uma imagem digital f, de dimensoes M x N e quantizada em L niveis de cinza.
O primeiro passo ¢ calcular o histograma p da imagem, dado por

Uz
= 1
UN (1)
em que n; é a quantidade de pizels da imagem I que possuem a intensidade de cinza 7, para
i=0,....,L—1. Assim, MN =ng+ny;+...+ng_1 €

Di

L-1
1=0

Seja k o nivel de cinza que particiona o histograma da imagem em duas clases C; e Cy, em
que a primeira e a segunda classes compreendem os pizels cujos nAveis de cinza pertencem ao
intervalo [0, k] e [k + 1, L — 1]. Assim, podemos definir as probabilidades

e P,(k) é a probabilidade do nivel de cinza k ser da classe C

e P,(k) é a probabilidade do nivel de cinza k ser da classe Cy

P1(/€) = Zpi

N 3)

i=k+1

Como o histograma é aproximado por duas fungoes Gaussianas,



e utilizando a regra de Bayes, temos:

5 P(Cili)P(i)

my(k) =) i—————=. (5)
2P

P(Cy) = Pi(k), P(i) é o proprio p; e P(C1|i) é sempre 1, uma vez que i estd no intervalo de

cinza da prépria classe C7. Assim

k
(k) = 5= > i ()
1 i=0
Similarmente,

1 L—-1

ma(k) = Py(k) Z ip;. (7)

i=k+1

Por sua vez, a variancia para cada distribui¢ao de probabilidade pode ser determinada como

2 _ 1 k 2
0 (k) - Pl(k) Z:O(ml(k) _pl) (8)
2 o 1 = 2
0 = gy & (ma) 1) ©

Por fim, determina-se a variancia intra-classes em relacao ao nivel de cinza k

oo (k) = o (k)Py(k) + o3 (k) Pay(k) (10)

Apo6s calcular o2 para todos os valores de k, determina-se o limiar 6timo kx de acordo com
a Eq. (11):

k= min oZ(k) (11)

0<k<L—1

2 Segmentacao baseada em Descontinuidades

O principio fundamental é que mudancas locais na intensidade podem ser detectadas por
meio de derivadas, que podem ser definidas em termos das diferencas de cinza entre pontos de
uma vizinhanca. Assim, derivadas de primeira e de segunda ordem podem ser utilizadas para
tais propositos.

A aproximagao de uma derivada de primeira ordem em rela¢do a uma localidade (z,y) na
imagem f

folae) = 9 = a4 1.9) - (o) (12)

Propriedades da derivada de primeira ordem:
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e deve ser zero em regioes de intensidade constante;
e deve ser diferente de zero em perfis de degrau ou rampa;

e deve ser diferente de zero em pontos contidos em uma rampa.

J& a aproximacao de uma derivada de segunda ordem é expressa como

*f O fo(x,y)
0x? 0x?

0 f
a2 = f@t2y)—fle+tly) - flz+ly)+ flzy)
0 f
gz = J@t2y)=2f(@+Ly)+ flz.y)
(13)
Propriedades da derivada de segunda ordem:
e deve ser zero em regioes de intensidade constante;
e deve ser diferente de zero no inicio e no término de perfis de degrau ou rampa;
e deve ser zero em pontos contidos em uma rampa.
Tais derivadas podem ser utilizadas para se construir filtros da forma
Z1 | %2 | 23
24 | %5 | %6
Z7 | %8 | %9
Quando o filtro acima é correlacionado (ou convoluido) com a imagem f abaixo
fm—l,y—l f:v—l,y fx—l,y—f—l
fw,y—l fr,y fr,y+1
fz+1,y71 f:z:Jrl,y fx+1,y+1
A resposta deste processo é dada por:
R(z,y) = fe-ry-121+ fom1y%2 + foo1ys123 +
+fx,y—1z4 + fx,yZS + fw,y—f—lzﬁ +
+fotr1y—127 + fot1,928 + for1y+120 (14)

O préximo passo é fazer uma limiarizacao por meio de um limiar T e obter a imagem de
saida g(z,y)

|1 sel|R(z,y)|>T
g9(z,y) = { 0 caso contrario

Uma forma de implementar as derivadas é por meio do processo de correlacao ou convolugao



2.1 Deteccao de Pontos

O operador Laplaciano é dado por
0*f  O*f
2 — - -
v f(xay) - 81'2 + 8?/2
VQf(l'ay) = f(:L’—i-l,y)-i-f(iL’—1,y)+f(lv,y+1)+f($,y—1)—4f($,y) (15)

e pode ser implementado pelo filtro abaixo:

-1]-1|-1
-1 8 | -1
-1]-1|-1

2.2 Deteccao de Linhas

Os filtros para detecgao de linha sao:

-1]-1] -1 2 | -1|-1||-1(2| 1| -1|—-1]| 2
2 2 2 -1 2 | -1} -1
—-1|-1|-1}—-1|-1]| 2 -1]2] -1 2 | —-1|-1
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2.3 Deteccao de Bordas

A deteccao de bordas se fundamenta em encontrar respostas fortes de bordas e sua direcao
em uma localidade (z,y) de uma imagem f. Isto pode ser feito pelo calculo do gradiente V f,
definido pelo vetor:

Vf(x,y) = grad(f) = [gz ] _ [

@‘W‘Qv
D B g

| (16)

A magnitude do vetor V f é denotada por M(x,y):

M(z,y) = mag(V f) = /g + g; (17)
e indica o valor da taxa de mudanca na direcao do vetor gradiente. Vale ressaltar que M, g, e
gy possuem as mesmas dimensoes. A diregao do vetor gradiente é dada por:

a(z,y) = tan™! <9y> (18)

Jx

medido com relagao ao eixo x. A dire¢ao de uma borda em um ponto qualquer (z,y) é ortogonal
a direcdo a(z,y) do vetor gradiente no ponto.
Em sua forma mais simples, g, e g, sao aproximados por



y = (97/ = 28— %6
(20)
—11]0 —1
O [1{/l1] O
conhecidos como Operadores de Sobel.
Considere as seguintes aproximagoes para ¢, € gy
0
gz = ai = (Z7+28+29>—(21+22+23)
(21)
e
0
9y = 83]: = (23 + 26 + 29) — (21 + 24 + 27)
(22)

Nestas formulacoes, a diferenca entre a terceira e a primeira linhas de uma regiao 3 x 3
aproxima a derivada na direcao x, e a diferenca entre a terceira e a primeira colunas aproximam
a derivada na direcao y. Tais aproximacoes podem ser descritas pelos filtros:

-1|-1|-1][-1|0|1
0 0 0 -110]1
1 1 1 —11]0

Tais filtros sao conhecidos como Operadores de Prewitt.
Agora, considere as seguintes aproximacoes para g, € g,

0
g = &J; = (Z7+228+Zg>—(21+222+23)
(23)
e
of
gy = - (23 4+ 226 + 29) — (21 + 224 + 27)
(24)

que diferencia da abordagem utilizada por Prewitt ao penalizar o centro por fator 2, ocasi-
onando em uma suavizagao da imagem. Assim, obtém-se
os operadores de Sobel.



-1 -2]-1||-11]0
0 0 0 -210
1 2 1 —-110




