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“Quem, de trés milénios,
Néo ¢ capaz de se dar conta,
Vive na ignoréncia, na sombra,
A mercé dos dias, do tempo”.

Johann Wolfgang von Goethe

“O homem ¢ a medida de todas as coisas”.

“Dos Deuses nada posso dizer de concreto,
pois nesse particular sdo muitas as coisas que ocultam o saber:
a obscuridade do assunto e a brevidade da vida humana”.

Protégoras (487-420 a.C.)

“ Mas a vida € triste e solene.
Somos deixados em um mundo maravithoso,
encontramo-nos aqui com outras pessoas,
somos apresentados uns aos outros
¢ caminhamos juntos durante algum tempo.
Depois nos separamos e desaparecemos,
tdo rapida e inexplicavelmente quanto surgimos”.

Jostein Gaarder
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xii

Segmentacio binivel de imagens usando Entropia Difusa Bidimensional
e Distribuicao da Orientacao de Gradiente dos Pixels

Binarizagdo de imagem é uma importante etapa em muitos sistemas de analise de
imagem, onde se deseja reconhecer ou selecionar um determinado padrdo. Nos propomos
um método de binariazag@io de imagem baseado na associagdo de informagdes relevantes da
imagem, tais como, distribui¢do dos niveis de cinza, média local dos niveis de cinza, e
orientagdo do gradiente dos pontos da imagem. Para isso, em uma primeira etapa, é
determinado o limiar do par (nivel de cinza, média local) através da maxima entropia difusa
no histograma 2D; em seguida, um algoritmo de detecgdo de bordas ¢ utilizado para
encontrar as bordas da imagem original; entdo, finalmente € realizado uma completa
binarizagdo da imagem associando todas essas informagGes. Em nossas simulagdes
constatamos que o algoritmo proposto permite obter uma imagem binaria de melhor

qualidade quando comparado as mais recentes técnicas encontradas na literatura, no

entanto, com um custo de uma maior complexidade computacional.

Palavras chaves:

Segmentagéo de imagem,;
Imagem bindria;
Reconhecimento de padrdes;

Entropia difusa.
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Bilevel Segmentation of Images using Two-Dimensional Fuzzy
Entropy and Orientation Distribution of Gradient Pixels

Thresholding is an important step in most image analysis systems when we desire
to recognize or extract a selected pattern. We propose a threshold technique based on an
association of pertinent information of the image, such as gray level distribution, local
average gray level and orientation distribution of gradient pixels. For this end, initially, a
threshold is obtained based on the two-dimensional (2D) histogram (gray level, local
average gray level) using the maximal fuzzy entropy criterion; next, an edge detection
algorithm is applied for finding the edges of the original image; finally, a whole image
thresholding is achieved, associating the above information. By simulation, we confirm
that the proposed algorithm leads to a binary image with better quality, as compared to
most recent techniques found in the literature, but paying a price of a larger

computational complexity.

Keywords:

Image thresholding;
Binary image;
Pattern recognition,;

Fuzzy entropy.



INTRODUCAO

Binarizagdo € uma técnica largamente utilizada em segmentacio de imagem
quando hd interesse em identificar os diferentes componentes homogéneos de uma
imagem [1,2,3]. Isto € til, por exemplo, na discrimina¢do entre objeto e fundo, em
aplicagdes em que se busca reconhecer algum padrdo procurado (como exemplo, nds
poderiamos citar analises de imagens: biomédicas, aonde deseja-se reconhecer algum tipo
de bactéria, célula, etc; geoldgicas, buscando separar algum tipo de rocha, mineral, etc;
industriais, fazendo controle de qualidade com base no reconhecimento de uma falha; e
militares, tendo como objetivo identificar um alvo militar) [12]. As bordas podem ser
detectadas como o limite dos diferentes segmentos homogéneos. Porém, isto tem
valor limitado para imagens texturizadas, isto €, aquelas que apresentam componentes
ndo-homogéneos.

Ha dois tipos de separagdo dos componentes homogéneos de uma imagem:
binivel e multinivel. No primeiro, assume-se que a imagem € composta por dois
componentes (ou classes, ou grupos, ou ainda, segmentos), objeto e¢ fundo, que tém
distintamente diferentes distribui¢des de niveis de cinza. Tenta-se entdo achar o valor
limiar entre os dois grupos. Cada pixel com nivel de cinza acima de um determinado
limiar ¢ assumido como objeto (ou fundo) e aquele abaixo é assumido como fundo (ou
objeto). No multinivel, assume-se que a imagem é composta de vérias classes, cada uma

com valores homogéneos de nivel de cinza. Tenta-se entfo localizar os valores dos



limiares que podem separar essas classes. Obviamente, a situagdo multinivel é uma

extens@o do caso binivel. Em nosso trabalho, vamos abordar a separa¢do binivel, a qual
denominaremos de um processo de binarizagdo, j4 que, a imagem resultante serd
representada com apenas dois valores.

Na separagdo binivel, a distribui¢do dos niveis de cinza (histograma) tem
normalmente um vale entre dois picos (histograma bimodal); cada um representa a
concentragdo de niveis de cinza da classe objeto ou fundo. O objetivo é localizar,
eficientemente, o valor do vale, o qual separa as duas classes. Nestes casos, solugdes
simples e de baixo custo computacional, de acordo com algum critério como varidncia
dentro das classes, varidncia entre classes, varidncia total, ou entropia, podem ser
utilizadas, com resultados satisfatorios [4,5,6,7]. No entanto, para histogramas
multimodais (com vérios vales e picos), € necessario a utilizagdo de métodos mais
complexos [8,9,10], e portanto de maior esforgo computacional para se obter uma boa
separacdo entre as duas classes.

Recentemente, t€m sido apresentados na literatura, métodos que utilizam légica
difusa e entropia difusa para a determinagéo do limiar. Devido & natureza difusa da regido
proxima ao limiar 6timo, esses métodos, utilizando pouco esfor¢o computacional,
apresentam bons resultados em imagens cujo histograma é multimodal [11,12,13,14,15].

As técnicas de separagdo que sdo baseadas somente no nivel de cinza, contudo,
ndo utilizam todas as informagdes disponiveis na imagem. O efeito da informagio nio
incluida se torna aparente quando a razdo sinal/ruido (SNR) decresce. Assim, espera-se
uma melhora do desempenho se a informag&o espacial sobre a interagdo entre os pontos é

explorada. Isso foi apresentado em [16, 23, 24]. Nesses trabalhos tem sido usada a



chamada matriz de co-ocorréncia para determinar o limiar 6timo; essa matriz representa a

probabilidade de ocorréncia entre dois valores de niveis de cinza quando os pontos
correspondentes sdo separados por uma determinada distincia.

Na abordagem proposta, vamos utilizar a informagdo  espacial
(através da média local) associada ao nivel de cinza do ponto e as bordas da
imagem. Ambos, o nivel de cinza em cada ponto e a média local em sua vizinhanga, sdo
usados para gerar um histograma bidimensional, que representa o numero de
ocorréncias do par (nivel de cinza, média local). O ponto de méxima entropia no
histograma 2D (bidimensional) determina os limiares para o nivel de cinza e para a média
local da imagem. Simultaneamente um outro algoritmo determina as bordas da imagem
através do gradiente local. Assim, um ponto pertence a uma classe se satisfizer a uma das
trés condig¢des: limiar do nivel de cinza, limiar da média local ou ponto borda; nio
somente uma, como nos métodos convencionais, nem duas, como nos métodos que
utilizam o histograma 2D.

No Capitulo 2 sfo apresentados os conceitos fundamentais que serfo utilizados
neste trabalho. No Capitulo 3 sdo discutidos os métodos que serdo utilizados como
referéncia. No Capitulo 4 ¢ apresentado o algoritmo proposto. No Capitulo 5 tém-se os
resultados experimentais, que mostram o ganho de qualidade que se obtém com a
associagdo das informagdes, como também as dificuldades e limita¢des encontradas e as
propostas para solucioné-las. E finalmente, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes

e discussdes deste trabalho.



CONCEITOS FUNDAMENTAIS

2.1 Introducio

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos basicos sobre binariza¢do de
imagem, que sfo relevantes para o entendimento deste trabalho. Primeiro, vamos
apresentar o conceito de histograma, que ¢ o fundamento basico das técnicas que serdo
aqui discutidas. Em seguida apresentaremos, os conceitos de binarizagio 1D
(unidimensional), histograma 2D (bidimensional), binarizagdo 2D, entropia, logica difusa

e separagdo difusa.

2.2 Histograma 1D
Considere que f, f,,...,f, representa a freqiiéncia do nivel de cinza observado
(histograma 1D). A expressdo para a probabilidade (percentual de ocorréncia de um

especifico nivel de cinza), p,, sera :

. 2.1)
p,=f,/N?, > f, =N, i=12,...L,
i=1

onde N? ¢ o numero total de pontos na imagem e L e o nimero de niveis de cinza no
histograma. A Fig. 2.1 mostra dois tipos de histograma comumente encontrados, o

primeiro € o histograma bimodal e o segundo € o histograma multimodal.



Histograma Bimodal Histograma Multimodal

“ ]500 B 'f % 600 L .
1)
5 A
2 o
g 10007 3 400} \ Aﬁ ‘
o S
§ 500t g 200 Y y .
2 2 \
0 [ 1 0 A A
0 100 200 0 100 200
Nivel de cinza Nivel de cinza

Fig. 2.1 - Histograma bimodal ¢ multimodal dos niveis de cinza de uma imagem.

2.3 Binarizacgio 1D
Uma vez que o valor do limiar ¢ € obtido da aproximagio proposta, nés podemos

encontrar a imagem bindria através da seguinte expressio:

0, f(x,y) <t 2.2)

fi(x,p) = L f(ny)>

onde f(x,y) corresponde a intensidade do nivel de cinza da imagem no ponto (x,y) .

2.4 Histograma 2D

O histograma 2D (histograma bidimensional) ¢ definido como a distribui¢do do
par (nivel de cinza, média local) de todos os pontos da imagem. Para encontra-lo é
preciso definir a média local dos pontos da imagem. Supondo uma imagem digital com
N x N pontos € L niveis de cinza (0,1,2,...,L — 1) sendo representada como fun¢io da
intensidade 2D f(x,y); define-se a média local g(x,y) de f(x,y) como a média da
intensidade dos seus pontos vizinhos, Eq. (2.3). Esse valor deve ser arredondado, pois a

escala de niveis de cinza possui apenas valores inteiros.



1 n/2 n/2 (23)
gy =—5 D2 3 flx+ky+])

k=-n/2 I=-n/2

onde n representa o tamanho da janela utilizada para calcular a média local.
A operagdo de média funciona como um filtro espacial passa-baixas »nx n, que
tem como caracteristica atenuar as altas freqiiéncias, reduzindo com isso o ruido e
algumas distor¢des, pois esses se caracterizam por ter intensidades muito diferentes dos
seus pontos vizinhos. Os pontos fora da diagonal principal no histograma 2D,
representam os pontos da imagem que tém igual intensidade de nivel de cinza mas tém
diferentes caracteristicas espaciais. A ordem de um histograma 2D ¢ (L,L), cujos
valores pontuais representam o nimero de ocorréncias do par (f(x,y),g(x,»)). O
nimero de ocorréncias desse par dividido pelo ntmero total de pontos, define a
probabilidade p;:
p; =1,/ N?, (@, ) =12,..., L (2.4)

Assim, podemos notar que os componentes afastados da diagonal principal serdo

proximos ou iguais a zero. A Fig. 2.2 mostra alguns exemplos de histogramas 2D.

Histograma 2D Histograma 2D

100 Nivel de cinza

150
Média local




2.5 Binarizacgio 2D

No processo de binarizago 2D, € determinado um vetor limiar (¢,s) que divide o
histograma 2D em quatro blocos, Fig. 2.3; i.e., um bloco de niveis escuros, um bloco de
niveis claros, e dois blocos de ruidos (ou bordas, ou limites, pois esses blocos possuem
pontos que se caracterizam por terem niveis de cinza escuro (ou claro) para uma
média local clara (ou escura)). A binarizagdo separa entdo o bloco de niveis escuros
(classe objeto ou fundo), deixando os blocos de ruidos junto com o bloco de niveis claros

(classe fundo ou objeto). Isso pode ser expresso por:

1, fx,y)=tug(x,y)=s (25)

0, outros

[ (x,y,escuro) = {

onde g(x,y) ¢ a média local de f(x,y) definida pela Eq. (2.3). Inversamente, se é

desejado extrair a classe de niveis claros, a Eq. (2.5) pode ser alterada para:

l 0, fx,)y<t U gxy<s (2.6)
(x,y,claro) =
%y ) 1, outros
0 0 t 11 Nivel g_i_e cinza
Bloco
Escuro
s
Bloco
Claro
L1
Médialocal ¥

Fig. 2.3 - Histograma 2D segmentado pelo vetor limiar (Z,5) .



2.6 Breve Introdugio a Teoria de Logica Difusa

A teoria dos conjuntos difusos esta baseada na idéia de representar elementos e
conjuntos tendo como fundamento uma relag@o de pertinéncia vaga, incerta, ambigua ou
indefinida [17].

Um conjunto difuso 4, no espago observado X, é caracterizado por uma fungdo de
pertinéncia p ,(x;), que associa cada elemento x; de X com um nimero real, p (x;), no
intervalo [0, 1]. O valor de p ,(x;) indica com que grau o elemento x; pertence a 4.
Generalizando, um conjunto difuso 4 ¢ definido como uma colegdo de pares ordenados e
pode ser expresso pela seguinte notag3o:

A={(x,p,(xNi=12,.. L}

L 2.7
A=; HA)Sxi) 2.7

onde o somatdrio indica a unifo de todos os elementos x;.

2.6.1 Fungio “S”
A selegdo da fungdo de pertinéncia depende da aplicagdo. Neste trabalho, vamos
introduzir as duas fung¢des que sdo utilizadas em nossos experimentos. Uma € a Fungio-S

e a outra € a Fungfio-Z. Outros tipos de fungdes podem ser encontradas em [17].



Capit

A Fungéo-S ¢ definida por:

“A(xi) = S(xi;a,b,c) =

onde x; é a variavel observada. Aqui,

0

\

x;Za
(x,.—a)2
G-a)c-a) asx, <bh
(5, —o) (2.8)
l—m b<x, <c
1 c<x

x; € o nivel de cinza que varia entre 0 a 255. Os

parametros a, b, e ¢ determinam a forma da Fungdo-S. O intervalo [a, c] é a regido difusa;

b € usualmente o ponto médio desse intervalo, mas ndo necessariamente.

2.6.2 - Fungio “Z”

A Fungio-Z pode ser obtida da Fung&o-S pela seguinte relag3o:

Z(x;;a,b,c) =1

-S8(x;;a,b,¢)

(2.9)

Fungdo “S”

' T I I

Fungédo “Z”

o - - -

[ T S,

Fig. 2.4 - Fungfo “S” e Fungdo “Z”.




{10 2= Coneeitos Fundarien|

2.6.3 Medidas de Difusio

Usando o indice de difusdo (ID) introduzido por Kaufmann {17], nés podemos

determinar com que grau os elementos do conjunto difuso 4 pertencem ao conjunto

ordinario 4. Na defini¢do de Kaufmann, este indice é obtido medindo a distancia entre 4

e 4, definida por:

2
lPk (A)= _ldk (4,4)
nk

(2.10)

onde d(4,4) ¢ a distancia e n é o numero de elementos de 4. Para £ =1e 2, nds temos o

indice linear € o quadrado, respectivamente. Estas medidas sfo representadas pela

seguintes expressoes:

para k =1, indice de difusdo linear:

s
¥, (A) =;leuA<xi>—uA_<xi>

para k =2, indice de difusdo quadratico:

¥, (A) =%\/i(u/,<x,>—uﬁ(x,»>)2

i=1

e u4(x;) € afungdo de pertinéncia de 4, que € definida por:

0 if p,(x) <05
Halx) = .
1 if p,(x;) =05

@2.11)

(2.12)

(2.13)



2.7 Separacio Difusa

Como a pertinéncia de um elemento em um conjunto difuso pode ser qualquer
valor real entre [0, 1], um elemento pode pertencer parcialmente a cada subconjunto da
separagdo difusa. N6s usaremos um exemplo para demonstrar isso.

Consideramos X =0,1,2,...,7 ser a escala de intensidade de uma imagem, onde 0
significa a intensidade mais escura e 7 a mais clara. Uma separagfo difusa binivel pode

ser obtida de X por dois subconjuntos difusos 4, € 4, , ou seja :

7u(x)1111078 022 0 0
Z =—+T+ T+ ——F———+—+=

A =
I~ 01 2 3 4 5 6 7
71uA2(x) 00 0 0 022 078 1 1
2=Z + +
L T 0172737 4 5 6 7

I

A

onde p, (x;)¢€ uma Fungdo-Z e p, (x;)€ sua correspondente Fungdo-S. A separagéo ¢

mostrada na Fig. 2.5.

\g

4 5 ] 7

Niwvel de cinza

[0 S
[ I3 S

[

Fig. 2.5 - Separago difusa.

Basicamente, ha duas tarefas para executar em uma separagio difusa.
1) determinacdo da regido difusa. A regido difusa é determinada pelo intervalo
[a,c]. No exemplo acima, usando a Fungio-S (Fun¢3io-Z) como uma

fungdo de pertinéncia, a regifo difusa é o intervalo [a, ¢] = [3, 6].



ii) designagdo de pertinéncia. Os elementos na regido difusa tém a incerteza de

pertencer ao conjunto 4, ou 4,. A posi¢do do ponto b pode influenciar a
determinag8o das pertinéncias p , (x;) e p, (x,).

Conseqiiéntemente, uma separagdo difusa pode ser completamente caracterizada

por uma combinagdo de a, b, e ¢. O ponto de cruzamento da Fungo-S com a Fung¢do-Z,

ponto b, determina o ponto de separagéo entre os dois conjuntos 4, e 4,.

2.7.1 Separacio Difusa sobre o Histograma 2D

Como descrito anteriormente, uma separagdo difusa pode ter uma regido de
incerteza entre os subconjuntos difusos. Aplicando esta consideragdo para o histograma
2D da imagem, deve haver um bloco difuso entre o bloco de niveis escuros (Bloco,) € o
bloco de niveis claros (Blocoy). Baseado nos pardmetros a, b ¢ ¢ da Fungdo-S
(Fungéo-Z), o Bloco, ¢ definido como o bloco que contém os pontos com coordenadas
(0,0) até (c,c), o Blocog ¢ o bloco que contém os pontos de coordenadas (a,a) até
(L-1,L-1). O bloco de incertezas é chamado bloco difuso (Blocop), que inicia no
ponto (a,a) e termina no ponto (c,c). A separagéo difusa é ilustrada na Fig. 2.6.

Depois de determinar a regido difusa no histograma 2D da imagem, o proximo
passo € determinar a pertinéncia para cada ponto do histograma 2D. Como os pontos do
histograma 2D sfo classificados em dois subconjuntos difusos, devemos definir duas
fungdes de pertinéncias para cada par (nivel de cinza, média local). Uma € para o
conjunto difuso claro, que descreve quéo claro é o ponto, € 0 outro € para o conjunto

difuso escuro, que descreve qudo escuro € o ponto.
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Fig. 2.6 - Separacido difusa 2D.

Um histograma 2D consiste de todas os possiveis pares de (média local de nivel
de cinza, nivel de cinza). Definindo dois conjuntos X e ¥, que representam a média local e
o nivel de cinza, respectivamente, para definir os dois conjuntos difusos claro e escuro
sobre o histograma 2D, vamos antes definir quatro conjuntos difusos, baseados na
Fung¢do-S e a sua correspondente Fungdo-Z, com pardmetros (a,b,c). Eles sdo Claro,,

Escuro,, Claroy, Escuro ; onde Claro, e Escuro, sdo os conjuntos difusos definidos
para os elementos de X e Claro, € Escuro, sdo os conjuntos difusos definidos para os

elementos de Y. Eles sdo descritos como segue:
1 - Claro, é um conjunto difuso que descreve o quanto é clara a variavel

observada x € X. A fungfo de pertinéncia p,, € definida por uma
Fungdo-S. Assim:

z K Claro,, (x) z S(x;a,b,c)

xeX X xeX x

Claro, =



e
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2 - Escuro, ¢ um conjunto difuso que descreve o quanto é escura a varidvel
observada x € X . A fun¢fio de pertinéncia p,,, ¢ definida por uma

Fung¢do-Z. Assim:

Escuro, =

3 - Claro, ¢ um conjunto difuso que descreve o quanto ¢ clara a variavel
observada y €Y. A fungdo de pertinéncia Hciar, € definida por uma

Fungdo-S. Assim:

_ Z:S(y;a,b,c)

ye¥ Y ye¥ Yy

Z K claro, (y )

Claroy =

4 - Escuro, ¢ um conjunto difuso que descreve o quanto € escura a variavel
observada y €Y. A fungfo de pertinéncia p,. . ¢ definida por uma
Y

Fun¢do-Z. Assim:

_ Z:Z(y;a,b,c)

yey y yeY y

z H Escuro, (y )

Escuro , =

O conjunto difuso Claro pode ser obtido pelo produto cartesiano entre os

conjuntos Claro, e Claroy, ie.,
Claro = Claro, x Claro, < XxY
A pertinéncia do conjunto difuso Claro pode ser obtida pela expresséo :

K ciaro (X, ) = H ciaro, xclaro, (x,y) = min{lvlcmm, (X),uaamy 62); (2.14)



Similarmente, o conjunto difuso Escuro pode ser obtido pelo produto cartesiano

dos conjuntos difuso Escuro, e Escuro, :
Escuro = Escuro, x Escuro, < XxY
onde o conjunto difuso escuro tem a fung@o de pertinéncia :
Hescuro(X.Y) = 1 Esoure, stz (s V) = ML g (X), 14 Esuro, (V)} (2.15)

As pertinéncias dos conjuntos difusos Claro e Escuro sdo mostradas na Fig. 2.7.

Fungdo-S Bidimensional Funcgio-Z Bidimensional
1 -

0.5,

] l|\[i|]\ll|

T’\lﬁﬁ MLT

Fig. 2.7 - Fung¢do de pertinéncia 2D.

Note que os conjuntos Claro e Escuro ndo sdo complementares um em rela¢do ao
outro, i.e., a soma de p,,(x,y) para todos (x,y) de um histograma 2D ndo é

necessariamente igual a 1, ou seja:

p’('luro (x7y) Z 1 B “I:'.\'cum (x’y)



2.8 Entropia

De acordo com a Teoria de Informagdo [18], a entropia de um sistema é uma

medida da quantidade de informag&o de um sistema. Consideremos x,, para i =12,..., L,
ser a possivel saida para a fonte 4 com a probabilidade P(x,). A entropia é definida por:

L (2.16)
H iy (A, P) = =2 P(x,) In( P(x,))

i=1
onde
L
P(x)=1
i=1

O subscrito “nonfuzzy” € usado para distingiiir a entropia “fuzzy”. Um alto valor
de entropia significa uma grande quantidade de informag3o.

Podemos definir a entropia difusa levando em consideragdo a probabilidade ¢ a
pertinéncia [19]. Considere 4 ser um conjunto difuso com fungfo de pertinéncia i (x),
onde x,, para i = 1, ..., L, sdo as possiveis saidas da fonte 4 com a probabilidade P(x). A
entropia difusa do conjunto 4 é definida por:

L (2.17)
H,. (4,P)= —Z B, (x,)P(x,)In(P(x,))

A diferenga entre a Eq. (2.16) e a Eq. (2.17) é o termo p,(x;), que serve como um
peso multiplicativo na Eq. (2.17). Assim, a entropia difusa é também chamada de entropia
de pesos.

Noés vamos ilustrar através de um exemplo numérico como a entropia pode ser

usada para medir a quantidade de informag&o de um sistema.



Supondo dois sistemas 4 e B , ambos contendo 10 elementos, sendo que o

primeiro tem distribuig@o uniforme, e o segundo, uma probabilidade unitaria, entdo:
P(a,) = P(a,)=---=P(a,) =01, para 4
P)=1 e P(b)=Pb)=:-= P, =0, para B
Assim, aplicando a Eq. (2.16) obtém-se:
H(A,P,)=23026 e H(B,P;)=0
Pode-se entfio constatar, que a maxima entropia acorre para um sistema

uniformente distribuido.



METODOS DE REFERENCIA

3.1 Introdugio
Podemos encontrar na literatura diversos métodos de binarizagdo baseados no

histograma da imagem. Apresentaremos aqui alguns desses métodos.

3.2 Método 1D

A 1déia basica desse método [5], € encontrar um limiar ¢, no histograma 1D, de
forma que a informagdo avaliada nos conjuntos objeto e fundo, seja maximizada. Essa
informagdo € medida através da ‘entropia ID. Os passos desse método s@o

mostrados a seguir.

3.2.1 Descri¢io do Algoritmo

Supondo que o histograma 1D pode ser dividido em dois grupos (ou conjuntos),
A e B, que representam, respectivamente, os conjuntos objeto e o fundo da imagem
devemos entdo encontrar um valor de nivel de cinza que separe eficientemente os dois
grupos; esse valor é chamado limiar (¢). Para um determinado valor ¢, as entropias para

os grupos A e B podem ser definidas, respectivamente, por [5]:

, 3.1
H,(O=-2.(p,/ B)In(p,/ P)

i=1



(3.2)

Hy()=-2.(p, /(1= P)n(p, / (1~ P))

i=t+1

onde

O critério de discriminagdo entre o objeto e o fundo, ‘¥(¢), é definido como o
somatorio das duas entropias acima, que apds algumas manipulagdes algébricas resulta:
W) =In(P,(1~ B))+H,/ P, +(H, - H)/(1- P) (33)
onde

L

H=->pIn(p) e H,=-Y pln(p,)
i=1

i=1
Para encontrar o limiar € necessario uma pesquisa exaustiva em todos os valores
de nivel de cinza. O nivel de cinza que leva & maxima entropia, segundo o critério
definido na Eq. (3.3), € o valor limiar ¢ . Fixando os niveis de cinza acima do valor limiar

t igual a 1 e o resto igual a 0, obteremos uma imagem binaria.

3.3 Método 2D

A idéia basica desse método [8], é encontrar os limiares (¢,s), no histograma 2D,
de forma que a informag&o avaliada nos conjuntos objeto e fundo, seja maximizada.
Essa informag@o ¢ medida através da entropia 2D. Os passos desse método sdo

mostrados a seguir.



3.3.1 Descrigio do Algoritmo

Supondo que o histograma 2D pode ser dividido em dois grupos, A e B, que
representam, respectivamente, os conjuntos objeto e o fundo da imagem, de\}emos entdo
encontrar os valores do par (nivel de cinza, média local) que separe eficientemente os
dois grupos; esses valores sdo chamados limiares (¢,s) . Para um determinado par (¢,s),

as entropias para os grupos A e B podem ser definidas, respectivamente, por [8] :

LS (3.4)
H,(t,5)=-2 >.(p,/ P)In(p, ! P,)
i=l  j=1
Lo L (3.5)
Hy(t,9)==2, >.(p, /(- P)n(p, / (1~ P,))
i=t+]1 j=s5+1
onde
Rs = py

O critério de discriminago entre o objeto e o fundo, W(z,s), é definido como o

somatdrio das duas entropias acima, que apds algumas manipulagdes algébricas resulta:

¥(t,s) =In(P,(1- P)+ H,/ P, +(H,, -H,)/(1-P,) (3.6)
onde
t s L L
H,=-) > p,n(p,) e Hy=-Y, > p,In(p,)
=1 j=1 =1 j=1

O algoritmo entdo determina o vetor limiar (¢,5) que maximiza W¥(¢,s).
Brink [9] demonstra que a maximizag8o da entropia total [8], pode ndo significar

a maxima entropia de ambos os conjuntos; portanto, ele propde a maximizac¢io da
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entropia dos conjuntos, objeto e fundo, através do critério “maximin”, Eq. (3.7), a qual
conduz a um melhor vetor limiar (¢,s) . Assim,
3.7

WY(t,s) = max mint=0,...,L—1 {H ,(t,5),H,(t,5)}
s=0,...,L-1

3.4 Método 1D Difuso

O objetivo desta técnica é usar uma medida de difusfio para achar o limiar no
histograma de nivel de cinza da imagem [15]. O indice de difus3o (ID) é calculado para
cada valor de nivel de cinza da regifo difusa, em relagdo ao conjunto objeto € ao conjunto
fundo. O limiar ¢ encontrado através do ponto de intersec¢do das curvas dos indices de

difusdo normalizados.

3.4.1 Descrigao do Algoritmo

Deve-se, em principio, definir dois conjuntos difusos de referéncia R, € Rj,
que pertencem aos conjutos A (objeto) e B (fundo), respectivamente.
Considerando X como o conjunto universo cujo suporte sdo oS  nimeros
{0,l...,.L-1}, entdio R,cX; R,cX; e AuB=X.Os conjuntos de referéncia

sdo associados respectivamente ao intervalos do histograma [x,,x;] € [x,,x,]. x ;€ X,

sdo os limites, final e inicial, dos niveis de cinza para os conjuntos R, € R,
respectivamente. x, € x, sdo os niveis de cinza, menor e¢ maior, do histograma da

imagem, respectivamente.



O vale entre os conjuntos de referéncia pode ser visto como um intervalo difuso;

nesse intervalo os niveis de cinza possuem uma forte ambigiiidade. Em seguida, baseado
no indice de difusio, cada nivel de cinza do intervalo difuso ¢ atribuido a um dos dois
conjuntos R, € R,. O nivel de cinza do conjunto que apresentar ID (ambigiiidade) minimo
€ o selecionado. Para cada conjunto, representando um intervalo no histograma, a fungio
de pertinéncia p ,(x;) = Z(x;;a,b,c) e pz(x;)=S(x,;a,b,c) é calculada, usando a
Fun¢do-Z e Fungdo-S, respectivamente para os conjuntos R, € R,.
Antes de inicializar a alocagdo dos niveis de cinza do intervalo difuso, a medida
de ID € normalizada através do fator de equalizagdo o, que é definido por:
a="Y(R,)/Y(Ry) (3-8)
Desse modo, certifica-se que os ;’ndices estdo relacionados permitindo, assim, uma
comparagdo entre eles. Os passos do processo de classificagdo sdo efetuados pelo
algoritmo descrito a seguir:
para i=j até r
passo 1: calcular ¥, (R, U {x,});
passo 2: calcular W, (R, U {x;});
passo 3: Se W, (R, u{x;})<a-¥, (R, i{x;})
entdo x; € incluido no conjunto Ry;
sendo x; ¢ incluido no conjunto R ;
fim

fim



Capitulo 3 - Métodos'dé Referéncia

A Fig. 3.1 mostra o grafico da fungdo ¥, (R, {x;}), W, (Rzu{x}) e
a-V; (R,vi{x;}), para i=12,..,L-1. O limiar é determinado pela intersec¢do das

curvas dos indices de difusdo normalizados. O conjunto objeto 4 é composto por todos os

niveis de cinza acima do ponto de intersecgdo e o conjunto fundo B por aqueles abaixo.

1.4
L curva normalizada o ¥y (Ryw{x})
]-
&
& 0.8
A
3 : :
g 0.6+ ----------------------------------------
«H : Y (Rp U {x;})
0.4
W (Ryu{x})
0.24
0 v
0 50 pivel limiar 100 150 200 255
Nivel de Cinza
Fig. 3.1 - Variac@o dos indices de difus3o.
3.5 Método 2D Difuso

A 1déia bésica desta técnica [20], € encontrar a separagdo difusa 6tima que divide
todos os pontos da imagem em dois subconjuntos difusos (i.e., classes de objeto e classes
de fundo), que maximize a entropia da imagem. Essa é a soma das entropias dos dois

subconjuntos difusos em relagdo a combinagdo dos pardmetros a, b, € c. Para encontrar a



solugdo 6tima € utilizado um algoritmo genético [21], visto que uma pesquisa exaustiva

demandaria muito esfor¢o computacional. Outros métodos de otimizagdo também

poderiam ser utilizados [10].

3.5.1 Descrigdo do Algoritmo

O algoritmo consiste de trés passos:

1) achar o histograma 2D da imagem;

ii) fazer uma separagéo difusa sobre o histograma 2D;

iii) calcular a entropia da imagem.

O passo 1 necessita ser executado somente uma vez, enquanto os passos 2 € 3
precisam ser executados iterativamente para cada conjunto (a,b,c). A maxima entropia
determina o 6timo conjunto (a,b,c) que gera a regido difusa (i.e., o intervalo [a,c]). O
limiar € selecionado como o ponto de intersecgdo entre as Fungfo-S e Fungdo-Z, ponto

esse que apresenta pertinéncia 0.5.

3.5.2 Calculo da Entropia
Depois do histograma 2D ser dividido em classes de objeto e fundo (Bloco, e
Blocoy ) € as pertinéncias W, (X,¥) € Wz, (X,¥) serem determinadas, suas entropias
sdo calculadas separadamente e a entropia da imagem total é definida por:
H(imagem) = H(Bloco ;) + H(Bloco,) (3.9)
O bloco escuro Bloco, pode ser dividido em uma regifio ndo-difusa R, e uma

regido difusa R, de acordo com o valor de pertinéncia p ., (x,») igual oundoa l,ie.,



Bloco, = R, VR,

Ry = {5 )M gseuro (X, ¥) = 1,(x, ) € Bloco ,}
Ry = {(X MM geuro (%, ) < 1,(x, ) € Bloco ,}

De um modo semelhante, o bloco Claro, Bloco,, é composto de uma
regido ndo-difusa R, e uma regido difusa R, de acordo com o valor de pertinéncia
Hoar (X,), 1€,

Blocoy =R, UR,
Ry = {(x, V)IE craro (%, ¥) = 1,(x, ¥) € Bloco,, }
Ry = {06 9)lIcu (5,) < 1,(x,) € Bloco, )

H(Bloco,) € composto de duas entropias. Uma € a entropia nio-difusa de R, a
outra € a entropia difusa de R,. A mesma situagdo é aplicada para a avaliagdo de
H(Blocoyg).

Portanto, as entropias dos Bloco, e Bloco, sdo definidas por:

H(Bloco,)=H,(R)+H,_,(R,) (3.10)
H(Bloco,)=H,(R,))+H,_,(R,) (3.1

Aplicando a Eq. (2.17) para avaliar a entropia difusa de Hy(R,) e HyR,), ¢

a Eq. (2.16) para avaliar a entropia nfo-difusa de H,,(R,) e H, ,(R,), nos

obteremos as quatro entropias seguintes:

fxy

; (3.12)
HD(R]) == Z H'Escuro(x’y) Z f

(X:Y)GRI



(X,)’)ERE Z fxy Z fxy

(x.v)eR; (x.y)eRrg
/e Sy (3.14)
H (R )=_ Z Hu‘cum(x’y) : In
? i (XJ)ERZ i Z fxy Z fxy
(X»Y)Ekzl (X,}’)GRz
/s /. (3.15)
Hn— (R ) == Z 4 In -
P 4 (va)ERW z fxy Z fxy
(x.y)ery (x.y)eRy

onde f,, € o elemento no histograma 2D que representa o nimero de ocorréncia

do par (x,y). As fungbes de pertinéncias p,,,(x,y) € p....(x,y) sdo definidas

Xy

nas Eq. (2.14) e (2.15), respectivamete. Deve ser notado que a probabilidade Z
xy

computada nas quatro regides sfo independentes uma das outras.



METODO PROPOSTO

4.1 Introducio

Neste capitulo seréd apresentada uma descri¢do completa do método de binarizagio
de imagem proposto. Esse método tem por objetivo associar informagGes relevantes da
imagem, tais como, distribui¢do dos niveis de cinza, média local dos niveis de cinza, e
orientagdo do gradiente dos pontos da imagem. Para isso, em uma primeira etapa, sdo
determinados os limiares (niveis de cinza, média local) através dos procedimentos
descritos pelo método 2D difuso (ver Capitulo 3); em seguida, um algoritmo de detec¢io
de bordas, que utiliza a distribuigdo orientada do gradiente, encontra as bordas da
imagem; entdo, finalmente é realizada a binariza¢do da imagem associando todas essas
informagdes.

Na Se¢do 4.2 € apresentada uma breve introdugdo a detec¢do de bordas. Na Se¢do
4.3 ¢ apresentado um teste visual (subjetivo) para determinar um limiar variavel, que
indica quais sdo os minimos valores de gradiente, para cada nivel de cinza, que podem ser
discriminados pelo olho humano. Na Se¢do 4.4 € feita uma descri¢do do algoritmo de
detecgdo de bordas. E por ultimo, na Segdo 4.5 é apresentado o processo de binarizagdo

da imagem.



4.2 Breve Introducio a Detecgio de Bordas

Detecgdo de bordas é uma etapa importante em muitos sistemas de andlise de
imagem, onde as caracteristicas das bordas sdo usadas para representar varias
propriedades do objeto. Atualmente muitos esquemas de detecgdo de bordas usam a
informacdo da variagdo da intensidade para identificar bordas [18]. H4 basicamente duas
diferentes abordagens dentro dessa categoria. Uma é baseada na derivada de primeira
ordem, na qual um ponto é considerado como um ponto de borda se seu gradiente é
relativamente alto. A outra faz uso da derivada segunda, que executa detec¢do de bordas
identificando os cruzamentos por zero na derivada de segunda ordem da imagem original.
Esses métodos sdo muito sensiveis ao ruido da imagem digital. Assim, para estabilizar a
performance destes procedimentos, um filtro passa-baixas pode ser usado para suavizar a
imagem antes da aplica¢fio do operador de gradiente.

Neste trabalho, nés utilizamos um método que utiliza a informagdo da orientagio
¢ a da magnitude do gradiente da imagem para detec¢do de bordas [22]. Dada uma
imagem, primeiro classifica-se a vizinhanga de cada ponto em um dos seguintes padrdes:
constante, orientado, mesclado ou texturizado. Pontos com vizinhangas constantes ou
texturizadas sdo considerados pontos ndo-borda. Um ponto com alto gradiente &
considerado ponto de borda somente se as amostras no seu entorno tém a mesma
orientagdo (uma borda direta); nesse caso, ainda € necessdrio fazer um teste para
determinar se o gradiente ¢ maximo local. Pontos cuja vizinhanga tem duas orientagdes

(uma borda mista), sdo classificados como pontos de borda.
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4.3 Teste Visual para JND

O primeiro passo no algoritmo de detec¢fo de bordas é determinar se um bloco
pode ser considerado como constante ou ndo de acordo com sua variagdo de intensidade.
E bem conhecido que o olho humano possui diferentes limiares de distingdo sob diversas
condi¢des do fundo da imagem. A “just noticeable difference” (JND) depende da
intensidade da luminéncia do fundo, e também, em um menor grau da intensidade da
luminéncia circunvizinha. Conseqiientemente, em vez de usar um valor de limiar fixo
para a imagem inteira, usa-se um limiar que varia de acordo com a intensidade do fundo.

A JND ¢ diretamente proporcional a intensidade do fundo. No entanto, esta
relagdo € falsa para o intervélo [x,, x,] (ver Fig. 4.1) de valor médio de nivel de cinza. O
limiar visual é menor nesse intervalo e maior nas regides claras e escuras. Um
complicador adicional é que a lumindncia percebida na tela de um monitor tem uma
relagdo ndo-linear com o valor da intensidade da imagem digital. Essa rela¢do depende
das caracteristicas da tela do monitor, da iluminagio ambiente e da sensibilidade do
observador. A seguir, € descrito o teste visual apresentado em [22].

O teste ¢é realizado selecionando alguns observadores para examinar uma
seqliéncia de padrdes. Cada padrio ¢ composto por um conjunto ordenado de quadrados
sobre um fundo uniforme. O fundo tem uma determinada intensidade /, que difere de
cada um dos padrdes. O observador determina o primeiro quadro que aparece diferente
do fundo. Se o primeiro quadro visivel varia Al em rela¢do ao fundo, entfo Al é definido
como o JND para esta intensidade de fundo.

Os resultados obtidos por diversos observadores sdo mostrados na Fig. 4.1. As

linhas pontilhadas mostram o resultado para cada um dos observadores; podemos notar



que o valor JND varia sensivelmente com cada um. A linha continua foi usada no

algoritmo de detecgdo de bordas para prover o valor limiar necessario para determinar se
o ponto pode, ou ndo, ser classificado como constante. Um modelo experimental que

descreve aproximadamente este efeito é dado por [22]:

— 0857 +40 0<7<40
JND(I) = 6 40<7<100
0.097 -3 100 < 7 <255

50

JND

Nivel de cinza

Fig. 4.1 - “Just noticeable difference” (JND).



4.4 Descricdo do Algoritmo de Detecgiio de Bordas

O fluxograma do algoritmo de detec¢do de bordas proposto é apresentado na
Fig. 4.2. Para cada pixel, primeiro avaliamos se o bloco que contém esse pixel pode ser
considerado como constante. Para isso, comparamos a diferen¢a maxima absoluta dentro
do bloco com o valor just noticeable difference (JND) [22] multiplicado por ¢, (que
controla a variag@o do limiar JND). Se a diferenga é menor do que esse valor, entdo o
bloco ¢ considerado constante e o pixel é classificado como pixel ndo-borda. Sendo, a
classificag@o do bloco pode ser considerada orientada, mesclada ou texturizada. Isso é
realizado obtendo-se a magnitude do gradiente e a orienta¢do de cada pixel do bloco.
Determinando-se o nimero de ocorréncias do mddulo do gradiente para cada orientagéo,
obtém-se um histograma denominado histograma de orientagdo do gradiente. Se o
histograma tem um Unico pico em uma determinada orientagfio, o bloco é considerado
como orientado naquele sentido. Se ha dois ou mais picos no histograma, o bloco pode
conter varios fragmentos de linhas em diferentes direg¢des, como, por exemplo, um canto
ou cruzamento de linhas, e, assim, o bloco é considerado mesclado. Caso contrario, o
bloco terd orientagdo igualmente distribuida em todas as diregdes, que € a caracteristica
de padrdes de texturas irregulares.

Em nossas simula¢des, armazenamos o valor do maior pico do histograma de

orientagdo do gradiente, na varidvel A

max

e o valor do segundo maior pico, na varidvel
Bz - S€ h,,. <t,, 0 pixel é considerado pertencente a um bloco texturizado (onde ¢, é
um pardmetro usado como limiar para classificar um pixe/ como candidato, ou nio, a

borda); sendo, se 4,,,, < t;h,, , podemos classificar o pixe/ como pertencente a um bloco



orientado (onde 7; ¢ um pardmetro usado como limiar para classificar se o bloco tem uma

Gnica orientagdo); sendo, se A,,, >1,, entdo o pixel é classificado como pertencente a um
bloco mesclado (pixel de borda mista), sendo serd considerado como pertencente a um
bloco texturizado.

Agora, para um pixel dentro de um bloco orientado, observamos a variagdo do
gradiente no sentido ortogonal a orientagdo, determinando assim se o pixe/ € um maximo
ou minimo local. Para isso, a intensidade média, f,, calculada através dos pixels sobre a
linha central da dire¢do ortogonal a orientagdo atual, e das .quatro linhas vizinhas,
S . /i, f, (duas em cada lado) sdo determinadas. O pixel ¢ considerado como um
pixel de borda direta se:

Fr=fo > max{f, - fo.fo — f}
ou
Fo—fo <min{f, = fo, fo = f2}

A informagdo do gradiente, necessaria no modelo de classificagdo, pode ser obtida
usando diferentes operadores de gradiente. Em nossas simulagdes, usamos o operador de
Sobel [18,22]. Mais especificamente, a magnitude m e a diregdo o do gradiente sio
determinadas por:

m=(dx+dy)/8
0 = QO(arctan(dx / ay))
onde dx e dy sdo os gradientes vertical e horizontal obtidos pelo operador de

Sobel; O[] corresponde ao operador de quantizagio.
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Fig. 4.2 - Fluxograma do Algoritmo de Detecgdo de Bordas.



4.5 Binarizacio através do Método Proposto

No processo de binarizagdo proposto, primeiro € determinado um vetor limiar
(¢,s) através do método de referéncia 2D Difuso, discutido no capitulo anterior; em
seguida obtém-se a imagem bindria b(x,y) das bordas utilizando o algoritmo de deteccio
de bordas apresentado na Fig. 4.2. Em nossas simulages, constatamos que um adequado
limiar ¢ para a intensidade dos niveis de cinza, associado & informagdo contextual da
média local e da informagdo das bordas, resulta em uma imagem binéria de qualidade
superior aos outros métodos, salvo algumas exce¢Ses que serfio abordadas no préximo

capitulo. A extragdo do bloco escuro (conjunto objeto ou fundo) é expressa por:

1 ,f(x,y)Zt U g(x,y)Zs v b(x,y) 4.1
0 ,outros

fis5(x,y,escUr0) = {
onde f(x,y) corresponde a fungio intensidade da imagem no ponto (x,y); g(x,y) é a
média local de f(x,y) definida pela Eq. (2.3), ¢ b(x,y) é a imagem binaria obtida pelo
algoritmo de detecgdo de bordas.
Um ponto sera classificado como escuro se sua intensidade de nivel de cinza for
maior ou igual ao limiar ¢, ou se sua média local for maior ou igual ao limiar s, ou
ainda, se for considerado uma borda direta ou uma borda mista.

Inversamente, podemos extrair a classe claro modificando a Eq. (4.1) para:

ﬁ,s,b(x’y,CIGVO)={O Sy)<t U oglay)<s U b(xy) (4.2)

1 ,outros

Dessa forma, um ponto sera considerado claro se sua intensidade de nivel de cinza
for menor que o limiar ¢, ou se sua média local for menor que o limiar s, ou ainda, se for

considerado uma borda direta ou uma borda mista.



RESULTADOS EXPERIMENTAIS

5.1 Introdugio

Neste capitulo sdo apresentados resultados obtidos na binarizagdo de imagens
monocromaticas, utilizando o algoritmo proposto e outros apresentados na literatura
como referéncia.

Em seguida, sfo discutidas algumas restrigdes observadas no algoritmo proposto,

assim como algumas propostas para supera-las.

5.2 Binarizac¢io da Imagem “TIFFANY”

Essa imagem (Fig. 5.1) apresenta um histograma de niveis de cinza com valores
bastante altos, conforme mostra a Fig. 5.2. A Fig. 5.3 mostra seu respectivo histograma
2D (histograma bidimensional - (nivel de cinza, média local)). Na Fig. 5.4 podemos
observar o resultado obtido pelo método 1D [5]; o limiar encontrado foi 157. A Fig. 5.5
mostra a imagem bindria do método 1D que usa l6gica difusa [15]; o limiar encontrado
foi 217. A Fig. 5.6 apresenta o resultado obtido do método 2D [8)]; os limiares
encontrados foram (162, 218). A Fig. 5.7 mostra a imagem bindaria obtida pelo método 2D
usando logica difusa [20]; cujos limiares sdo (195, 195). Na Fig. 5.8 apresentamos o
resultado obtido pelo método proposto; esta imagem bindria foi obtida com os limiares

(195, 195) do método 2D usando légica difusa, adicionando as bordas encontradas.
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Fig. 5.1 - Imagem Tiffany em niveis de cinza.
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Fig. 5.5 - Imagem bindria obtida do método 1D utilizando l6gica difusa [15].

Fig. 5.6 - Imagem bindria obtida do método 2D [8].
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Fig. 5.7 - Imagem bindria obtida pelo método 2D utilizando légica difusa [20].

Fig. 5.8 - Imagem bindria obtida pelo método proposto.



5.3 Comentarios sobre os Resultados Obtidos da Imagem Tiffany

Essa imagem consiste de 256 x 256 pixels, cada pixel com nivel de cinza
representado entre 0 e 255. Para a operagdo de média local, foi utilizado
uma janelade 5x 5.

O método baseado na entropia unidimensional (método 1D) [5], apresentou um
resultado ndo satisfatorio na extrag@o do objeto; podemos notar que os detalhes do cabelo,
maos e rosto, ndo foram representados na imagem binaria obtida, Fig. 5.4.

O método baseado no indice de difusdo (método 1D difuso) [15], apresentou um
bom resultado na classificagdo da classe objeto. Porém, erros de classificagdo podem ser
observados na Fig. 5.5; o nariz, a boca, 0 pescogo € as mdos, possuem manchas
indesejaveis.

O método baseado na entropia bidimensional (método 2D) [8], apresentou
um resultado melhor em relagdo ao método 1D [5]. Isto se deve a informagio
local (ou contextual) de cada ponto, obtida através da média local. No entanto, podemos
perceber, Fig. 5.6, regides em que ha erro de extra¢do; o cabelo, o nariz, a boca, o
pescogo € as maos, possuem densas manchas indesejaveis.

O método baseado na entropia difusa 2D [20], apresentou um resultado melhor em
relagdo ao método 2D [8]. Isto se deve ao fato de que dentro de uma regifio de incerteza
no histograma 2D, a légica difusa executa uma melhor ponderagdo em cada par (nivel de
cinza, média local). Porém, podemos notar (Fig. 5.7) a auséncia de extragio de detalhes
importantes da imagem original; os detalhes do cabelo, dos dedos, da boca, nariz e

sobrancelha, ndo foram extraidos corretamente.



O método proposto, apresentou um melhor desempenho na extragdo do objeto

(detalhes do cabelo, méos e rosto). Isso se deve a associagédo de informagdes relevantes da
imagem; pontos do conjunto objeto que ndo foram classificados pelo seu valor de nivel de
cinza, podem ser classificados pelo seu valor de média local, ou ainda pelo mddulo e

orientag@o do gradiente local.



5.4 Binarizacido da Imagem “Lenna”

Essa imagem, Fig. 5.9, apresenta um histograma multimodal, conforme mostra a
Fig. 5.10. A Fig. 5.11 mostra seu histograma 2D. Na Fig. 5.12 podemos observar o
resultado obtido usando o método 1D [5]; o limiar encontrado foi 121. A Fig. 5.13
mostra a imagem bindria obtida pelo método 1D usando logica difusa; o limiar
encontrado foi 101. A Fig. 5.14 apresenta o resultado obtido pelo método 2D [8], os
limiares encontrados foram (95,155). A Fig. 5.15 mostra a imagem binaria obtida pelo
método 2D wusando logica difusa, cujos limiares sdo (111, 111). Na Fig. 5.16
apresentamos o resultado obtido para o método proposto; esta imagem binaria foi obtida
com os limiares (111, 111) do método 2D usando logica difusa, adicionando as bordas

detectadas.

Fig. 5.9 - Imagem Lenna em niveis de cinza.
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Fig. 5.10 - Histograma da distribui¢@o dos niveis de cinza para a imagem Lenna.

1004~

sjoxad ap oRUMA]

Meédia local

100

Nivel de cinza

Fig. 5.11 - Histograma 2D da imagem Lenna.



Fig. 5.12 - Imagem bindria obtida pelo método 1D [5].

Fig. 5.13 - Imagem bindria obtida pelo método 1D utilizando l6gica difusa [15].



Fig. 5.14 - Imagem binaria obtida pelo método 2D [8].

Fig. 5.15 - Imagem binaria obtida pelo método 2D utilizando l6gica difusa [20].
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Fig. 5.16 - Imagem binéria obtida pelo método proposto.

5.5 Comentarios sobre os Resultados Obtidos da Imagem Lenna

Essa imagem consiste de 256x 256 pixels, cada pixel com nivel de cinza
representado entre 0 e 255. Para a operagdo de média local, foi utilizado
uma janela de 5x5.

O método baseado na entropia unidimensional (método 1D) [5] apresentou um
bom resultado na extragdo do objeto. No entanto, podemos notar (Fig. 5.12), que alguns
detalhes do chapéu e nariz, boca e queixo, ndo foram bem classificados

O método baseado no indice de difusdo (método 1D difuso) [15], apresentou um
bom resultado na classificagdo da classe objeto. Porém, erros de classificagdo podem ser
observados na Fig. 5.13 (os detalhes do chapéu, nariz, boca e queixo).

O método baseado na entropia bidimensional (método 2D) [8] apresentou um

resultado pior em relagdo ao método 1D. Isso é um bom exemplo de que a informagéo



local (ou contextual) de cada ponto, obtida através da média local, pode gerar um erro de

extragdo para imagens com muitos detalhes; podemos notar (Fig. 5.14) que a imagem
bindria obtida por esse método, apresenta muitas manchas inexistentes.

O método baseado na entropia difusa 2D [20], apresentou um resultado melhor em
relagdo ao método 2D [8]. Isto se deve ao fato de que dentro de uma regido de incerteza
no histograma 2D, a légica difusa executa uma melhor ponderagdo em cada par (nivel
de cinza, média local). Porém, podemos notar (Fig. 5.15) a auséncia de extragdo de
detalhes importantes (contornos do chapéu, detalhes do nariz, boca e queixo) da imagem
original.

O método proposto, apresentou um melhor desempenho na extragdo do objeto
(detalhes do chapéu e rosto). Isso se deve a associagdo de informagdes relevantes da
imagem; pontos do conjunto objeto que ndo foram classificados pelo seu valor de nivel de
cinza, podem ser classificados pelo seu valor de média local, ou ainda pelo modulo e
orienta¢@o do gradiente local. No entanto, observando a Fig. 5.16, é possivel notar que
alguns detalhes ainda precisam ser melhor extraidos, e que ainda sdo necessarios

esforgos para reduzir o surgimento de artefatos indesejaveis.



5.4 Binariza¢do da Imagem “Lenna”

Essa imagem, Fig. 5.9, apresenta um histograma multimodal, conforme mostra a
Fig. 5.10. A Fig. 5.11 mostra seu histograma 2D. Na Fig. 5.12 podemos observar o
resultado obtido usando o método 1D [5]; o limiar encontrado foi 121. A Fig. 5.13
mostra a imagem bindria obtida pelo método 1D usando logica difusa; o limiar
encontrado foi 101. A Fig. 5.14 apresenta o resultado obtido pelo método 2D [8], os
limiares encontrados foram (95,155). A Fig. 5.15 mostra a imagem binaria obtida pelo
método 2D usando légica difusa, cujos limiares sdo (111, 111). Na Fig. 5.16
apresentamos o resultado obtido para o método proposto; esta imagem binaria foi obtida
com os limiares (111, 111) do método 2D usando légica difusa, adicionando as bordas

detectadas.

Fig. 5.9 - Imagem Lenna em niveis de cinza.
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Fig. 5.12 - Imagem binaria obtida pelo método 1D [5].

Fig. 5.13 - Imagem binaria obtida pelo método 1D utilizando légica difusa [15].
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Fig. 5.14 - Imagem binaria obtida pelo método 2D [8].

Fig. 5.15 - Imagem bindria obtida pelo método 2D utilizando l6gica difusa [20].
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Fig. 5.16 - Imagem binaria obtida pelo método proposto.

5.5 Comentarios sobre os Resultados Obtidos da Imagem Lenna

Essa imagem consiste de 256 x 256 pixels, cada pixel com nivel de cinza
representado entre 0 e 255. Para a operagdo de média local, foi utilizado
uma janelade 5x 5.

O método baseado na entropia unidimensional (método 1D) [5] apresentou um
bom resultado na extragdo do objeto. No entanto, podemos notar (Fig. 5.12), que alguns
detalhes do chapéu e nariz, boca e queixo, ndo foram bem classificados

O método baseado no indice de difusdo (método 1D difuso) [15], apresentou um
bom resultado na classificagdo da classe objeto. Porém, erros de classificagdo podem ser
observados na Fig. 5.13 (os detalhes do chapéu, nariz, boca e queixo).

O método baseado na entropia bidimensional (método 2D) [8] apresentou um

resultado pior em relagdo ao método 1D. Isso € um bom exemplo de que a informagdo



local (ou contextual) de cada ponto, obtida através da média local, pode gerar um erro de

extragdo para imagens com muitos detalhes; podemos notar (Fig. 5.14) que a imagem
binaria obtida por esse método, apresenta muitas manchas inexistentes.

O método baseado na entropia difusa 2D [20], apresentou um resultado melhor em
relagdo ao método 2D [8]. Isto se deve ao fato de que dentro de uma regido de incerteza
no histograma 2D, a légica difusa executa uma melhor ponderagdo em cada par (nivel
de cinza, média local). Porém, podemos notar (Fig. 5.15) a auséncia de extragdo de
detalhes importantes (contornos do chapéu, detalhes do nariz, boca e queixo) da imagem
original.

O método proposto, apresentou um melhor desempenho na extragdo do objeto
(detalhes do chapéu e rosto). Isso se deve a associagdo de informagdes relevantes da
imagem; pontos do conjunto objeto que ndo foram classificados pelo seu valor de nivel de
cinza, podem ser classificados pelo seu valor de média local, ou ainda pelo modulo e
orientagdo do gradiente local. No entanto, observando a Fig. 5.16, € possivel notar que
alguns detalhes ainda precisam ser melhor extraidos, e que ainda sdo necessarios

esfor¢os para reduzir o surgimento de artefatos indesejaveis.



5.6 Limitagdes da Técnica Proposta

5.6.1 Pseudo Limiar 2D

Como ja foi mencionado, a entropia ¢ uma fungdo que mede a quantidade de
informag@o de um sistema. No nosso caso particular, a tentativa é encontrar a maxima
informag@o contida nos conjuntos objeto e fundo.

Em nosso trabalho, simulagdes realizadas constataram que as imagens cujo
histograma concentra muita informagdo em poucos niveis de cinza, possuem baixo valor
de entropia e portanto, os métodos baseados na maximizagdo da entropia da imagem ndo
fornecem limiares confidveis para a classificagdo do objeto. Nesses casos, sugerimos que
se faga uma alteragdo de histograma, de modo a deixa-lo mais uniforme, visto que a

maxima entropia eqiiivale a um histograma uniformemente distribuido [18].

5.6.1.1 Alteragao de Histograma

No6s temos encontrado na literatura muitas técnicas para alteragdo de
histograma [18]. A seguir, nos utilizaremos uma dessas técnicas para alargamento de
histograma, que sera aplicada em um exemplo, para demonstrar que um melhor limiar
pode ser obtido quando o histograma da imagem se torna mais uniforme [18].

A idéia basica € alargar a faixa dindmica dos niveis de cinza da imagem
processada. A fung@o mapeamento € definida pela Eq. 5.1. A localizagdo dos pontos
(r,,s,) e (ry,s,) controlam a forma da fungdo mapeamento. Se r, =s, € 1, =5,, a

fun¢do ndo produz mudangas nos niveis de cinza. Se r, =r, ¢ 5,=0 ¢ s,=L-1 a



fungdo produz uma imagem bindria. Valores intermediarios de (r,s,) e (r,,s,)

produzem viérios graus de dispersdo dos niveis de cinza, afetando assim o
contraste da imagem. Esta condigdo preserva a ordem dos niveis de cinza, prevenindo
assim a criagdo de artefatos indesejaveis na imagem processada. A Fig. 5.17 mostra uma
tipica transformagdo de histograma de niveis de cinza. A varidvel r representa os atuais

niveis de cinza e a variavel s os novos niveis de cinza da imagem.

a,-r ,F<h .1
s=qa,-r+b, Jy Srev;
a,-r+b, o Sr<L-1

onde a,,a, € a, sdo os coeficientes angulares e b, e b, sdo os coeficientes lineares das

retas.

LA ' ' ' ' .
(r2,s2)
S
()
(r1.s1)
0 L 1 L L 1
0 r L-1

Fig. 5.17 - Transformagdo tipica de um histograma de imagem.
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Como exemplo, vamos utilizar a imagem “Couple”, Fig. 5.18. Podemos notar,
através da Fig. 5.19 (histograma 1D), que a maior parte da informag@o de seu histograma
estd concentrada em um pequeno intervalo, prejudicando assim uma boa detec¢do do
limiar através de técnicas baseadas na entropia. A Fig. 5.20 mostra a imagem bindria
resultante da segmentagdo binivel da imagem original. As Figs. 5.21 e 5.22 mostram o
histograma alterado e a imagem modificada, respectivamente, resultante do alargamento
do histograma. A imagem binaria, Fig. 5.23, resultante da binarizagdo da imagem
modificada, apresenta qualidade superior ao resultado obtido na binarizagdo da imagem

original.

Fig. 5.18 - Imagem “Couple” original.
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Fig. 5.19 - Histograma da distribuig¢@o dos niveis de cinza da imagem original.

Fig. 5.20 - Imagem bindria resultante da binarizagdo da imagem original.
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Fig. 5.22 - Imagem modificada resultante do alargamento do histograma.
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Fig. 5.23 - Imagem bindria resultante da binarizagdo da imagem modificada.

5.6.2 Pseudo Borda

Em algumas simulagdes, notamos que a imagem borda resultante apresentava
falsas bordas ou a auséncia de bordas existentes. Por ser a detec¢do de bordas realizada
pelo gradiente local da imagem, alguns pontos borda ndo sdo detectados quando o limiar
estabelecido € superior ao gradiente local desses pontos. Nesse caso, podemos diminuir o

valor do limiar, mas isso também poderia gerar falsas bordas.



A imagem “Baboon”, Fig. 5.24, ¢ uma tipica imagem que gera esse tipo de
problema. A regido do cabelo apresenta altos valores de gradiente tanto para os pontos
escuros como para os claros. Conseqiientemente, todos esses pontos serdo detectados
como borda. Podemos notar na imagem binaria obtida pelo método proposto, mostrada na
Fig. 5.25, que essa regido apresenta varios pontos que ndo deveriam ser classificados
como objeto. Nos propomos, como solugdo, recortar esta area e fazer um processamento
separado, com limiares diferentes para as duas regides. A Fig. 5.26 mostra o resultado
obtido pelo método proposto, utilizando diferentes limiares; podemos notar uma sensivel

melhora na extrag¢do da regido do cabelo e do contorno dos olhos.

Fig. 5.24 - Imagem “baboon” original.
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Fig. 5.25 - Imagem bindria resultante com limiar tinico para a detec¢do de borda.

Fig. 5.26 - Imagem binaria resultante com limiares diferentes para a detec¢do de borda.



CONCLUSOES

Essa dissertagdo propde um algoritmo para segmentagdo binivel de imagem,
utilizando entropia difusa bidimensional e distribuicdo orientada do gradiente. Isso
¢ util em sistemas de reconhecimento de padrdes, onde se deseja classificar um

determinado objeto.

A metodologia empregada visa uma melhor qualidade da imagem binaria, que ¢

obtida separando-se o objeto do fundo.

A logica difusa tem sido bastante aplicada quando ha necessidade de ponderar
conceitos que carregam um certo grau de incerteza. Como a informacgfo contida no
histograma 2D da imagem, apresenta um regido de forte ambigiiidade, a utilizagdo de

funcdes de pertinéncia nessa regido, melhora sensivelmente a classificagfo do objeto.

O conceito de entropia, tem sido largamente utilizado nas mais diferentes areas;
tendo como objetivo medir a quantidade de informagdo contida no sistema. A entropia
difusa tem sido aplicada com sucesso, quando h4 um certo grau de incerteza presente em
alguns elementos do sistema; assim, podemos obter uma medida mais precisa da

informagdo existente no conjunto universo analisado.



Esta comprovado que o olho humano utiliza diferentes limiares de nivel de cinza

para discriminar um ponto dos seus vizinhos; e que isso, ¢ diretamente proporcional a
intensidade do fundo e da vizinhanga do ponto. Esse € o motivo que justifica a utiliza¢do

do JND para determinar se um ponto pertence, ou néo, a um bloco constante.

Os algoritmos de detecgdo de borda que ndo utilizam a orientagdo do gradiente,
sdo muito sensiveis ao ruido, pois esse apresenta alto valor de gradiente, sendo assim, em
muitas situa¢des considerados como ponto de borda. No entanto, erros de detecgéo ainda
sdo percebidos mesmo em algoritmos que utilizam a informag@o da orienta¢do do

gradiente.

Mais pesquisas com o objetivo de aperfeicoar o algoritmo de detecgdo de bordas,
s30 necessarias para se obter uma melhor classificagdo dos detalhes da imagem, o

que reduziria os artefatos indesejaveis.

Os resultados experimentais mostraram que usando as informagdes presentes na
intensidade dos niveis de cinza, na média local e na orientagdio da derivada local,
podemos obter uma imagem bindria de melhor qualidade quando comparada aquelas

obtidas dos métodos que utilizam apenas uma dessas informagdes.

Uma sugestdo para futuros trabalhos € usar o algoritmo proposto associado a

outras informag¢des da imagem; tais como, variancia, correlagéo, dentre outras.

Outro trabalho que também deve ser explorado, é a procura de uma melhor

extragdo de outras informagdes contidas no histograma 2D da imagem.
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