Capitulo 2

Segmentacao de Imagens

[Este texto corresponde ao capitulo 2 da dissertagio de mestrado de Roberto Hirata Jr., entitulada “Seg-
mentacao de Imagens por Morfologia Matemdtica”, defendida em 1997 no IME-USP.)

Neste capitulo faremos um apanhado geral dos métodos mais utilizados em segmentacido de imagens, que aqui
chamamos de classicos, em contraposi¢ido aos métodos de segmentacio introduzidos pela Morfologia Matemética.

O objetivo disto é criar um vocabulario bésico e introduzir as técnicas classicas mais importantes no ambito da
segmentacdo de imagens. Nao pretendemos com isso fazer um trabalho fechado, no sentido que dispense o estudo
de outras referéncias. Nem pretendemos fazer uma andlise comparativa das técnicas para concluir que certa técnica
é melhor do que uma outra. Como veremos, a adequacio de uma técnica é extremamente dependente do problema
que se estd resolvendo. Por fim, queremos com este pequeno resumo dar subsidios para que se perceba, ao final do
trabalho, que a Morfologia Matemaética é uma abordagem equivalente & abordagem cléssica.

E raro o processo de extragdo automética de informacgdes de imagens que ndo utilize segmentacdo. Assim, o
resultado da segmentacdo de uma imagem pode determinar o sucesso, ou o fracasso, de toda a andlise daquela imagem.
E por isso que alguns cuidados gerais que devem ser tomados desde a aquisicdo da imagem, como por exemplo,
utilizacdo de luz com direcdo e intensidades controladas e “hardware” de aquisi¢ao de boa qualidade, tornam-se ainda
mais importantes quando se pretende segmentar a imagem.

Existem diversas opinides a respeito do que é segmentar uma imagem [HS85, CA79, Kan80, RD79, YB89, Hal79,
GW92, Pra91], mas nfo existe nenhuma teoria sobre o assunto. Uma conseqiiéncia disto é que existem muitas técnicas
operacionais e computacionais para resolver os diversos problemas desta area. No entanto, ndo é dificil depararmos
com casos em que a imagem ndo possui informagdes suficientes para ser segmentada sem o uso de um conhecimento
prévio a respeito dos objetos que estdo sendo segmentados [Mar82]. Um exemplo de uma imagem que contém objetos
assim é a vista na fig. 2.1. As ampliagGes desta imagem (fig. 2.2 e fig. 2.3) mostram duas células na parte superior
que estdo juntas e sé sabemos que sdo duas comparando com o formato e tamanho das outras células na imagem.
Também, é facil encontrar um problema de segmentacdo para o qual os métodos classicos existentes até o momento
ndo sejam satisfatorios para resolvé-lo.

Antes de apresentar os métodos de segmentacio, vamos estabelecer algumas notagoes tdteis que usaremos daqui
para frente.

2.1 Notacoes Basicas

Seja E um conjunto de pontos no plano', onde os pontos sdo dados pelas suas coordenadas. Por questdes praticas, o
conjunto E é normalmente definido como um subconjunto retangular de 7ZZ x 7Z, por exemplo, [a, b] X [¢,d] C 7Z x 7Z.

Um grafo de conectividade? [Ser82, RP66, KR89] G é um par ordenado de conjuntos (E, D), onde E é um
conjunto de pontos e D é um subconjunto de pares ndo ordenados de pontos de E, denominado conjunto de arestas.

1 Restringiremos nosso estudo aos conjuntos definidos em espacos de uma ou duas dimensdes, denotados por 1D e 2D, respectivamente.
A extensdo de varios dos conceitos e definigoes encontrados neste trabalho para espagos de dimensdo maior ndo é dificil.
2também conhecido como grade de conectividade



Figura 2.2: Primeira ampliacao Figura 2.3: Segunda ampliacio

Uma aresta {z,y} € D junta os pontos z e y e define uma relagdo que denominaremos de vizinhanca entre z e y.
Isto &, se {z,y} € D, entdo z e y sdo pontos vizinhos [Ser82, RP66, KR89].

Se (g,h) sdo as coordenadas de um ponto qualquer z € E e se, segundo G,  tem como vizinhos os pontos
(g+1,h),(g—1,h),(g,h+ 1) e (g,h — 1) (fig. 2.4) entdo E é dito ser 4-adjacente (fig. 2.5).
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Figura 2.4: Um ponto e seus 4 vizinhos Figura 2.5: Espaco 4-adjacente

Se além desses vizinhos, z tem como vizinhos os pontos (g +1,h+1),(g+1,h—1),(9—1,h+1) e (g—1,h—1)
(fig. 2.6), entdo E é dito ser 8-adjacente (fig. 2.7).
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Figura 2.6: Um ponto e seus 8 vizinhos Figura 2.7: Espaco 8-adjacente

Dependendo de como E for definido, nem todos os vizinhos de um ponto xz € E precisam existir. Por exemplo, se
E for definido como o subconjunto [a,b] X [¢,d] C ZZ x 7Z, entdo nem todos os vizinhos de z existem se z = (g, h),
quandog=aoug=bouh=couh =d.

Outros tipos de grades de conectividade podem ser definidas sobre os pontos de E [KR89, Ser82]. Por exemplo,
um tipo muito utilizado na “Ecole Nationale Superieure des Mines de Paris” é a grade 6-adjacente (fig. 2.9, onde
cada ponto tem 6 vizinhos (fig. 2.8). Neste trabalho vamos nos restringir apenas aos conjuntos E 4-adjacentes ou



8-adjacentes.

Figura 2.8: Um ponto e seus 6 vizinhos Figura 2.9: Espaco 6-adjacente

Sejam p e g dois pontos de E. Um caminho C de p a ¢ é uma seqiiéncia de pontos de E, C = {po, p1,-..,pn}, tal
que os extremos de C, pg e p, sdo, respectivamente, os pontos p e ¢, além disso, p; é vizinho de p;11,Vi € [0,n — 1].

O comprimento do caminho C de p a ¢ é igual ao niimero de pontos da seqiiéncia menos um, |C| =n — 1.

Uma maneira de definir a distancia entre p e ¢, denotada d(p, q), é o comprimento do menor caminho de p a q.
Existem outras maneiras de definir a distincia entre dois pontos de E [Ser82], mas ndo as veremos aqui.

Um subconjunto, ou regiao, X C E é conexo®, segundo G, se Vp,q € X existe um caminho de p a q consistindo
inteiramente de pontos contidos em X.

Seja x € E, X C E e d(z,y) uma distdncia. A distincia entre o ponto = e um subconjunto X, sob d, é dado pelo
valor:
d(w, X) = min{d(z,y) : y € X}

Um ponto de E que esteja associado ao valor 0 na imagem é um ponto preto ou ponto de fundo. Um ponto
de E que esteja associado a um valor diferente de 0 na imagem é um ponto branco. O conjunto de todos os pontos
pretos da imagem formam o fundo da imagem.

Define-se a borda interior, 0X, de um conjunto X C E, como sendo o conjunto dos pontos p € X tal que p tem
pelo menos um vizinho que ndo pertence a X.

Duas regides X e Y sdo adjacentes se existem ¢ € X e y € Y, tal que x e y sdo vizinhos.
O complemento de uma regido X C E ¢é denotado por X.

Dada uma regido conexa X C E, um buraco na regido X ¢ uma regido Y C E, adjacente a X, tal que ndo existe
um caminho C' C E, totalmente contido em X, que ligue um ponto p € Y com um ponto g € X /Y.

Denota-se por K¥ o conjunto de todas as fungdes f : E — K, onde K = [0,k] é um subintervalo fechado do
conjunto 7Z.

Dessa forma, uma imagem em niveis de cinza pode ser representada por uma funcdo? f € [0,k]¥, onde k € 7, e
k>1.

Da mesma forma, uma imagem bindria, i.e., uma imagem na qual cada ponto sé pode assumir dois valores 0 e k
pode ser representada por uma fungdo f € {0, k}E.

Se os conjuntos K1¥ e K»¥ representam conjuntos de imagens, um operador ¥ : K \F 5 K,® serd chamado de
um operador entre imagens.

Definicao 2.1.1 Seja f € K® uma imagem definida em E e P um predicado ldgico de segunda ordem [HDWY/] sobre
X C E. Segmentar a imagem f [GW92, Har92] é encontrar uma particio Q = E1,E,, ..., E, de E tal que:

2. ENE; = 0 Vi,je [l,n],i #7J
3. P(E;) é verdadeiro Vi € [1,n]
4. P(E:UE;) ¢ falso, i, j € [1,n], (i # J)

3A conexidade por caminhos é uma possivel definicido de conexidade para subconjuntos de E, mas existe uma outra defini¢io topolégica
que ndo depende da defini¢do de caminho, apenas da defini¢do de adjacéncia, veja [KR89]
4A constante 0 provém do fato dela estar associada a um dos niveis de cinza da imagem, em geral, o preto.



As condigoes 1 e 2 definem uma parti¢io usual de um conjunto. Em 1 assegura-se que todo ponto da imagem
pertence a algum elemento da particdo, o que é razoavel pois uma segmentacdo deve ser completa. Em 2 garante-se
que nenhum ponto da imagem pode estar em mais de um elemento da parti¢do ao mesmo tempo, ou ainda, nenhum
ponto pode satisfazer a critérios diferentes ao mesmo tempo.

As condicoes 3 e 4 especificam 2 no que tange & segmentacdo. Em 3 impde-se que os pontos de cada elemento E;
da particdo Q) satisfacam o predicado 1égico P, i.e., que cada E; satisfaca a algum critério definido pelo predicado.
Note que P é um predicado definido sobre conjuntos, mais especificamente sobre regides conexas, e ndo sobre um certo
elemento do conjunto, i.e., é um predicado de segunda ordem, como em Légica costuma-se chamar. Em 4 impde-se que
se tomarmos a unido de duas regides distintas, E; UE;, entdo E; e E; tém de ser diferentes com relac¢do ao predicado
P. Por exemplo, tomemos uma imagem com objetos de diversas cores. Vamos supor que queremos segmentar os
objetos azuis e os objetos vermelhos da imagem. Seja P o predicado: (Os pontos de E; sdo todos vermelhos) ou (Os
pontos de E; sdo todos azuis) ou (Os pontos de E; sdo diferentes de vermelho e azul), onde 2 é uma particdo de E
e E; € Q. Uma particdo E;,Es e E3, tal que E; seja formado por todos os de pontos vermelhos da imagem, Eo
por todos os pontos azuis da imagem e E3 por todos os outros pontos da imagem, satisfaz 1 pois contém todos os
pontos da imagem, satisfaz 2 pois nenhum ponto pode ter duas cores simultaneamente, satisfaz 3 pois o predicado é
verdadeiro para cada E; e satisfaz 4 pois se unirmos quaisquer dos elementos da particdo teremos um novo elemento
com pontos de pelo menos uma das cores, azul ou vermelho, o que torna falso o predicado para esse elemento.

Pela definicdo 2.1.1, dada uma imagem e um certo problema de segmentacio temos dois problemas a resolver:

e Formular um predicado l6gico que possibilite através das informagoes disponiveis na imagem a solugdo do prob-
lema.

e Achar um operador entre imagens, que pode ser composto por varios outros, que particione o espago E segundo
as regras do predicado, de preferéncia eficientemente.

Existem vérias maneiras de encontrar esses operadores. A maior parte baseia-se nas descontinuidades, ou semel-
hancas, entre os niveis de cinza dos pontos da imagem. Outros baseiam-se em caracteristicas como, por exemplo, cor,
tamanho, forma, textura e etc. Vamos ver a seguir algumas técnicas que ja se tornaram de grande importincia em
Processamento de Imagens e que, por isso, sdo conhecidas como cléssicas.

Trataremos na maioria das vezes com imagens de duas dimensées, mas a teoria aplica-se muitas vezes a imagens
de qualquer dimens&o inteira.

2.2 Métodos Classicos de Segmentacao

Vamos mostrar a seguir um pequeno resumo de algumas das técnicas e métodos cléssicos existentes, comec¢ando com
as que se baseiam em similaridades, como o “threshold”® e passando para as que se baseiam em dissimilhancas, como
o gradiente.

2.2.1 Threshold

Um dos operadores mais utilizados para segmentacdo de objetos que possuem caracteristicas semelhantes em termos
de luminosidade é o threshold,

T: K — {0,k }*.

Dada uma imagem f € KF, o objetivo deste operador é atribuir o mesmo rétulo (ks € 7ZZ) para todos os pontos
p; € E tais que f(p;) satisfaga a um certo critério.

Threshold Simples

Existem vérios tipos de threshold, o mais simples, e de maior uso, depende de apenas um parametro h, normalmente
chamado de limiar ou mesmo de threshold, definido por:

“@»

5Neste texto, todas as palavras em um idioma estrangeiro serdo grafadas entre aspas , entretanto, esta palavra serd utilizada daqui

para frente sem as aspas, por ser muito comum.



Tu(f)(@) = {£ s J@<h
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E facil ver que o operador threshold nfo é inversivel e que neste caso seu resultado é uma imagem bindria que vale
k apenas nos pontos onde o valor da funcio f é menor que h.
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Figura 2.10: Imagem extraida de um texto
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Figura 2.11: Parametro he = 85
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Figura 2.12: Parametro hy = 100 Figura 2.13: Parametro hs = 150

Threshold Miltiplo

Este operador é chamado de threshold muiiltiplo pois admite dois limiares h; e hs, e é definido por:

Toa (@) = { & 3¢ M < f(@) < hy

0 cc
No caso que h; = 0, o threshold multiplo é equivalente ao threshold simples.

A imagem da fig. 2.10, mostra um texto digitalizado e as imagens fig. 2.11, fig. 2.12, fig. 2.13, fig. 2.14 e fig. 2.15
mostram diversos exemplos do resultado do operador threshold multiplo aplicado sobre esse texto®. Os pardmetros

8Devido ao tipo de impressdo utilizado neste trabalho, nio é facil perceber que as letras na imagem em niveis de cinza tém o interior
bem escuro e a intensidade dos niveis vai aumentando em dire¢ao as bordas, i.e., as bordas das letras sao mais claras.

5



utilizados no threshold (h; e hs) estdo grafados nas legendas das figuras, com excecdo das vezes que hy = 0; nestes
casos ele ndo aparece.
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Figura 2.14: Parametro hy = 200 Figura 2.15: Parametros h; = 100 e hy = 200

Normalmente é dificil encontrar os parametros hy e hy que se ajustem corretamente para toda a imagem nessa
variante. No entanto, o operador é 1til quando queremos segmentar regides cujos pontos estejam em uma determinada
faixa de intensidades.

Threshold Adaptativo

O operador de threshold adaptativo (Adaptative Threshold [Wat72]) é uma generaliza¢io do anterior. A idéia aqui
é achar parametros diferentes para cada parte da imagem, i.e., achar duas fungdes f; e fo € K¥, fi(z) < fo(2)Vz € E,
que sirvam de limiares. A férmula geral é dada por:

Thp (@) ={F s 1@ SI@) < o)

~lo ce.

Critérios para o estabelecimento de limiares

Uma maneira para estabelecer limiares para a segmentacdo de imagens é a anélise visual dos niveis de cinza dos pontos
dos objetos que queremos segmentar. Por exemplo, a maioria dos pontos da imagem da fig. 2.10 correspondentes as
letras tém niveis de cinza abaixo de 150. Um threshold simples com limiar A = 150 é suficiente para segmentar todos
os caracteres da imagem.

O uso criterioso de operadores de threshold requer, normalmente, o célculo do histograma” dos pontos da imagem
de acordo com os seus niveis de cinza para o encontro dos limiares corretos. Isto torna a segmentacdo mais precisa e
automdtica do que quando o mesmo processo é feito por uma amostragem a partir da inspecdo visual da imagem.

Quando o histograma da imagem possui um vale como o da figura 2.16, pode-se escolher o limiar como sendo o
valor minimo da curva do histograma. Mas, existem técnicas mais elaboradas para o encontro de limiares [Rus91].

O histograma em conjunto com a limiarizacdo ndo resolve todos os problemas de segmentagdo pois nao leva
em consideracdo, por exemplo, a forma dos objetos na imagem, i.e., dois objetos de formatos diferentes podem ser
indistinguiveis usando-se esta técnica.

Os problemas do mundo real sdo bem mais complexos e, normalmente, o threshold é usado em conjunto com outros

operadores. Além disso, ele é reservado como um dos dltimos operadores a se aplicar na imagem, dada a grande perda
de informagbes que acontece apds a sua aplicac¢do.

70 histograma dos niveis de cinza de uma imagem é um grafico cujo eixo das abscissas representa os niveis de cinza da imagem e o eixo
das ordenadas representa a freqiiéncia com que cada nivel aparece na imagem.



Figura 2.16: Histograma de uma imagem em niveis de cinza

Finalmente, é importante mencionar que os algoritmos que implementam tanto o operador de threshold como o
calculo do histograma tém complexidade linear com relagao ao nimero de pontos da imagem.

2.3 Crescimento de Regioes

Seja {E;} uma familia de subconjuntos de E cujos pontos sdo escolhidos de acordo com a imagem f € KF¥ a ser
segmentada. Inicialmente os subconjuntos sdo denominados sementes, pois é a partir deles que comeca o processo.
Apés o inicio eles sdo chamados de regioes. Crescimento de regides é o nome que se dd & técnica de aumentar o
numero de pontos de cada semente, unindo pontos a ela segundo algum critério de similaridade. O processo termina
quando ndo houver mais pontos em E que satisfagam o critério de similaridade. O conjunto das regides apds o término
do processo, mais o seu complemento em relacdo a E, formam uma particdo desse espago.

O crescimento das regides se faz a partir dos pontos vizinhos da borda das regides e de um certo critério de
semelhanca cuja forma mais simples é a diferenca absoluta entre os niveis de cinza dos pontos da borda das regides e
seus vizinhos [Har92, HS85].

Na literatura encontramos vérios outros critérios para formar regiGes e cada um deles resulta em um operador
diferente entre fungoes. Os operadores simples, i.e., baseados apenas num critério de vizinhanca, podem dar resultados
ruins com maior freqiiéncia, pois uma regido A pode ligar-se a uma outra regido B devido apenas a diferenca existente
entre um ponto da borda da regifo A e seu vizinho na regido B.

Uma forma de agrupamento que evita esse problema, foi introduzida por Brice e Fenema [BF70]. A técnica pode
ser resumida assim:

e Na primeira etapa do processo, pares de pontos vizinhos sdo ligados para formar um conjunto, que os autores
chamaram de regioes atomicas, se eles tém o mesmo valor de cinza. Em outras palavras, se eles tém a mesma
intensidade e sdo vizinhos, segundo a grade G, entdo eles irdo formando regides conexas.

e Na segunda etapa, que eles chamaram de heuristica da fagocitose, regides maiores devem absorver as regides
menores segundo o seguinte critério:

Sejam P, e P> os comprimentos das bordas das regides Ry C E e Ry C E, respectivamente (fig. 2.17). Seja
|[I| o comprimento da fronteira I entre R; e R2. Seja |W| o comprimento das partes “fracas”da fronteira, i.e.,
o comprimento de W C I onde a diferenca absoluta entre os niveis de cinza de R; e Ry através da fronteira é
menor do que um certo €;. Desta forma, duas regides, Ry e R, sdo ligadas se:

__w 1
(P BT > €2 onde €2 = 3, usualmente.

Se €2 é pequeno, duas regides podem juntar-se com facilidade. Se, ao contrério, ele é grande, s6 quando uma
regido praticamente envolver a outra é que elas serdo agrupadas.

e Na terceira etapa, regides adjacentes cuja fronteira é fraca, i.e., tém varios pontos cuja diferenca absoluta entre
os niveis de cinza através da fronteira é menor do que €1, sdo ligadas segundo o seguinte critério:



w
H > €3, onde €3 = %, usualmente.

Figura 2.17: Dinidmica do Crescimento de Regides

Esta técnica de Brice e Fenena produz resultados satisfatorios, segundo a literatura cldssica, desde que as imagens
nao sejam muito complexas, i.e., ndo tenham muitos objetos a serem segmentados e possuam pouca textura.

2.4 “Split & Merge”

O método de “Split & Merge” (S&M) é a composi¢do dos métodos de separar (“Split”) e de juntar (“Merge”). O
primeiro consiste em, a partir da imagem inteira, ir separando os pedagos em quartos (quartas partes) se eles ndo
forem suficientemente homogeéneos. Este processo é feito até um certo nimero de regides pré-estabelecido, ou até que
ndo seja mais possivel separd-las (devido a regido ter ficado menor que um certo limite ou se tornado um ponto). O
segundo consiste em, a partir de uma imagem dividida em pedacos, ir juntando as regides que forem parecidas.

Para controlar eficientemente este processo, é usada uma estrutura de dados do tipo drvore “quadtree” (i.e., uma
arvore na qual cada né que nio seja folha tém quatro filhos).

A imagem inteira é a raiz da drvore, os descendentes sdo obtidos separando (“Split”) a imagem em quatro partes,
sucessivamente; os ascendentes sdo obtidos juntando-se (“Merge”) quatro nés da arvore (ndo necessariamente do
mesmo pai) de acordo com os critérios de homogeneidade estabelecidos.

As técnicas de S&M podem ser computacionalmente “pesadas” se o processo de separacio for iniciado pela imagem
inteira. Por outro lado, se o processo comegar com a arvore excessivamente separada (ramificada), tal que as folhas
sdo os pontos da imagem, podem ocorrer erros devido as medidas da uniformidade de uma regido estarem baseadas,
inicialmente, apenas em pontos vizinhos. Assim, o S&M inicia, normalmente, num estagio intermediario entre estes
dois extremos.

Varios autores relatam também que as imagens segmentadas por este método podem ter segmentos com formato
ligeiramente retangulares, devido as regras de divisdo e juncdo [Pra91, Har92, Hal79].

2.5 “Clustering” ou Aglomeracao

Uma técnica semelhante & de crescimento de regides é o “clustering”, ou aglomeracao [DH73, Pra9l, DV84]. A
diferenga principal entre essas técnicas é que aquela (crescimento de regides) atua sobre o espago de pontos da imagem,
i.e., o espago E, e esta atua sobre um espaco conhecido como espaco de atributos.

Atributo é o nome que se costuma dar a uma medida feita sobre uma imagem. Normalmente, ele é relativo as
propriedades ou as medidas de determinados conjuntos de padrdes. Essas medidas podem ser relativas a tamanho
de objetos na imagem, desvio padrao ou média dos niveis de cinza da imagem ou de regides da imagem, nimero de
objetos em uma certa regido, niveis de cinza de vérios espectros de luz, componentes de um sistema de cores (RGB,
HSB, etc) e etc.

A imagem da fig. 2.18 mostra um exemplo de como coletar um atributo usando uma janela de tamanho 1 x 3
pontos com centro no ponto do meio. Se p for o ponto do centro da janela, um exemplo de atributo no ponto p é a
média dos niveis de cinza dos pontos vistos pela janela.

Um outro exemplo de atributos que podem ser tomados de maneira semelhante sdo os niveis de cinza dos pontos
da imagem vistos por uma janela quando centrada no ponto p. No caso acima, para cada ponto p da imagem teremos
3 atributos (W1, Wy e W3), cujos valores sdo os niveis de cinza dos pontos da janela.



Um espago de atributos é um sistema cartesiano em que cada eixo representa um atributo diferente. Dada uma
imagem, toma-se um vetor de atributos u = (uy,us,us, ..., u,) para cada ponto da imagem.

centro dajanela

0:0 :0:0:0:0
; 0io 0[1]oi0 0
Wi Wa | Wa olo 1/0:0:
01 1o Wy W, Wy —= 0 1 4
a ‘00 1l0i0. 3
00 00

Figura 2.18: Dinamica da coleta de configuragoes

No espago dos atributos vao estar representados N pontos, X1, Xa,..., Xn. O problema de aglomeracio é um
problema de particionamento do espaco de atributos em um nimero K de subconjuntos disjuntos. A idéia por detras
da técnica é que os pontos de um certo objeto ou padrao da imagem devem ter caracteristicas semelhantes e o
conjunto desses pontos formariam, entdo, um aglomerado (“cluster”), como mostrado na fig. 2.19. H4 vérias formas
de fazer esta aglomeracdo dos pontos[DHT73]; a mais usada parte de um niimero pequeno de “clusters” (cujos centros
sao escolhidos dentre os pontos da imagem) e a cada etapa o nimero de centros vai aumentando com o objetivo de
diminuir as distancias® entre os pontos do aglomerado e os novos centros de aglomeracio.
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Figura 2.19: Representacao de aglomerados em um espago de atributos

Um dos principais problemas do método é saber o nimero étimo de “clusters” para que o resultado da segmentacao
seja bom. Vamos apresentar a seguir uma técnica de dois estagios, desenvolvida por Coleman e Andrews [CAT9], que
resolve esse problema. No primeiro estagio sdo computados os vetores de atributos. No segundo estigio, é determinado
o nimero 6timo de nicleos, seus centros e os pontos que os compoem, segundo um critério de proximidade dos centros
de aglomeragao.

O algoritmo usado para isso tenta, primeiramente, aglomerar todos os N vetores em torno de 2 centros (que podem
ser escolhidos ao acaso dentre os N vetores), segundo a distancia do vetor ao centro mais préximo dele. Apdés isso,
o numero de centros vai aumentando de 1 e um fator de qualidade § vai sendo computado a cada iteracdo até que

8 A distancia neste caso pode ser a distancia usual do espago cartesiano.



ele atinja um valor maximo (que serd o ndmero 6timo de aglomerados). A cada préxima etapa, o centro do novo
aglomerado a ser criado serd o ponto que possui a maior distancia ao centro do aglomerado, dentre os aglomerados
atuais.

O célculo do fator de qualidade S é feito da seguinte forma. Sejam
e N o ndmero de pontos a serem aglomerados

e K o nimero de aglomerados atual

e M}, o nimero de pontos do aglomerado Ay (k-ésimo aglomerado)

e u; um vetor de caracteristicas, 1 <i < N

Mg

e up o vetor médio de todos os vetores, dado por ug = % u;

s
I
-

e u; a média dos vetores de Ay
e S; 0 conjunto dos elementos de Ay

e Sp e Sw, duas matrizes esparsas (externa e interna, respectivamente) dadas por:

1 &1
SW = E V Z [uz — llk][ll, — llk]T
k=1 "k €8,
1 T
Sg = T Z[uk —up][uy —uy)”,

onde uT é o vetor transposto de u. Finalmente,

b= tT[Sw]tT‘[SB],

onde tr é o trago da matriz.

Apés aglomerados, os diversos “clusters” formam segmentos da imagem.

7

O “clustering” é uma conhecida técnica de reconhecimento de padrdes, mais especificamente, uma técnica de
“aprendizado” ndo supervisionado[DH73] que é usada para a solucio de diversos problemas em Processamento de
Imagens. A parte heuristica de um processo de segmentacgdo por “clustering” consiste na escolha das medidas que
serdo feitas na imagem. O restante do processo é, geralmente, estatistico.

Até agora vimos as técnicas clissicas baseadas em semelhangas entre os objetos ou padrdes da imagem. A partir
de agora veremos as técnicas classicas que sdo baseadas nas dissimilhancas entre eles. Os objetos que podem ser
localizados por estas técnicas podem ser de trés tipos: pontos, linhas e arestas.

Os operadores usados neste caso sdo, normalmente, definidos por uma operacdo de vizinhanga. Seja Ng(x) o
conjunto dos pontos vizinhos do ponto z segundo o grafo de conectividade G. Vamos apresentar os operadores para
o caso em que E é 8-adjacente® e vamos dar indices a esses pontos segundo a imagem da fig. 2.20. Os operadores sdo
do tipo (seja f € KE):

9
¥(f)(z) = sz’f(xi) (2.1)

onde x5 =z, ; € Ng(X) (i #5) e w é um vetor de pesos dados aos pontos para diferencid-los. O conjunto dos pesos
w; também é conhecido como mascara detectora e pode ser representado por uma matriz 3 x 3 do tipo:

9A adaptacio desses operadores para outras conectividades pode ser realizada facilmente.
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w1 w9 w3
wa ws Weg
Wy | Wg | Wy

Figura 2.20: Mascara

2.6 Deteccao de pontos isolados

O conceito de ponto isolado em uma imagem bindria é bem simples e a sua segmentagdo, mais ainda. Chamamos de
ponto isolado um ponto p € E tal que f(p) =1 e f(q) =0, Vg € Ng(p).

Para segmentar um ponto isolado, primeiramente usa-se um operador local que o realce em relagdo aos outros. O
operador definido pela equa¢do 2.1 com os pesos w; dados por wy =8 e w; = —1,1<1i<9,i # 5, aplicado & imagem
binéria f(x) € [0,1]F resulta em uma imagem em niveis de cinza onde todo ponto isolado vale 8 (i.e., ¥(f)(z) = 8,
caso z seja um ponto isolado) e ¥(f)(x) < 8, caso contrario.

Para completar a segmentacao destes pontos, basta aplicar um threshold que segmente os pontos cujo valor seja
igual a 8.

Pontos isolados em imagens de niveis de cinza tem uma conceitua¢do um pouco diferente; dizemos que um ponto é
isolado quando seu valor difere consideravelmente de seus vizinhos e ndo, simplesmente, quando todos os seus vizinhos
sdo nulos. O operador que serd aplicado & imagem pode ser o0 mesmo que é aplicado para imagens bindrias, mas o
threshold dependerd da diferenca de niveis de cinza entre o ponto e seus vizinhos que considerarmos suficiente para
traté-lo como isolado.

2.7 Deteccao de retas

Da mesma forma que um ponto isolado pode ser segmentado por um operador do tipo definido pela equacdo 2.1,
também pode ser um segmento de reta, desde que o vetor de pesos usado seja adequado para realcar as partes de
uma reta. Para cada direcdo possivel das retas que se deseja realgar na imagem deve-se considerar um vetor de pesos
para real¢d-la. Por exemplo, utilizando a representacdo de matrizes para 0s pesos w;, se quisermos real¢ar uma reta
horizontal, devemos usar a matriz da figura 2.21 e para realcar uma reta a 45° devemos usar a matriz da figura 2.22.

-1|-1| -1 -1 -1 2
2 2 2 -1 2 | -1
-1|-1| -1 2 | -1| -1

Figura 2.21: Matriz de pesos Figura 2.22: Matriz de pesos

2.8 Deteccao de arestas ou bordas

Dé-se o nome de aresta ou borda aos pontos de uma imagem pertencentes a fronteira entre regioes que tenham niveis
de cinza diferentes entre si. Do Célculo Diferencial sabemos que os operadores diferenciais, por exemplo o gradiente,
sdo adequados para detectar mudancas na inclinagdo de curvas ou superficies [Apo58].

Dada uma funcio f : R? — R?, o gradiente de f é definido pelo vetor:

of of

Vi(z,y) = (%’6_31)

Geometricamente, ele é um vetor que aponta na dire¢do de maior crescimento de f no ponto (z,y) e seu médulo
(que é a infomagio importante na detecgdo de arestas) é proporcional & intensidade do crescimento de f.

Para uma imagem digital f € KE, o médulo do gradiente pode ser aproximado pelo operador [GW92],
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0 0
| VI~ 8_£ |+ | 6—; |~ [(wr + 2ws + wy) — (w1 + 2wy + w3)] + [(w3 + 2we + wg) — (w1 + 2wy + wr)]

Os termos entre colchetes sdo denominados Operadores de Sobel. Eles podem ser vistos na forma de tabelas
na fig. 2.1.

Existem outras formas de aproximar o calculo do gradiente, mas os operadores de Sobel sdo os que dao os resultados
visualmente mais suaves.

-1|-2| -1 -1]0]1
0 0 2102
1 2 1 -110]|1

Tabela 2.1: Operadores de Sobel

2.9 Qualidade de uma Segmentacao

Um sistema de extragdo automética de informacées deve ter, também, um médulo automatico de avaliagdo da qualidade
da imagem segmentada. Encontrar e implementar um bom critério de avaliagdo do resultado de uma segmentacio de
imagens néo é simples. No entanto, algumas regras ja tornaram-se conhecidas e, em geral, sdo seguidas[Har92, HS85]:

1. Regides de uma imagem segmentada devem ser uniformes e homogéneas com respeito a algum critério, tal como
niveis de cinza ou textura.

2. O interior de uma regidao segmentada E; deve ser simples (em geral concavo) e ndo deve conter muitos buracos
K3
pequenos. As imagens das fig. 2.23 e fig 2.24 ilustram como deve, ou néo, ser o interior de uma regido segmentada,
respectivamente.

3. Regiodes adjacentes a uma regido segmentada devem ser significativamente diferentes com respeito & caracteristica
de uniformidade dos pontos na regido segmentada. Por exemplo, se a caracteristica importante é a textura, esta
deve ser significativamente diferente de uma regido para outra regido segmentada.

4. As fronteiras de cada regido devem ser finas (em espessura), de preferéncia ndo regulares, e precisas em relagio

£,

aos objetos que estdo sendo segmentados.

&

Figura 2.23: Segmentacgio boa Figura 2.24: Segmentacgdo ruim

Neste capitulo vimos um resumo de alguns operadores mais importantes para a segmentacdo de imagens, que ji
tornaram-se clissicos.

Nos capitulos seguintes vamos tratar o assunto de segmentacio sob a abordagem de uma poderosa teoria algébrica,
a Morfologia Matematica.
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