CAPITULO 1 Encontrando a Linha
Divisoria:
Detecao de Bordas

Contribuiram: Daniela Marta Seara, Geovani Cassia da Silva Espezim Elizandro

Encontrar Bordas também é Se gmentar

A visdo computacional envolve a identificacdo e classificagcdo de
objetos em uma imagem, desta forma a deteccao de bordas é uma ferra-
menta essencial no processo de andlise de imagens. Este trabalho tem
como objetivo dar uma breve introducdo sobre o0s conceitos que
envolvem o processo de deteccdo de bordas. A importancia de tal
processo é devido ao fato de que ao se detectar uma borda podemos
localizar todos os objetos de uma imagem definindo desta forma,
propriedades como area, perimetro e forma.

Deteccao de Imagens

O primeiro passo na analise de imagens € a separacdo ou a segmentagao
dos objetos dentro da imagem. Algoritmos de segmentacdo permitem
achar diferengas entre dois ou mais objetos. A segmentacdo € baseada
em dois conceitos: similaridade e descontinuidade. Na segmentacao
procura-se distinguir as particulas umas das outras e do fundo. Esta
distincdo permitirhd ao programa interpretar pixels contiguos e agrupa-
los em regifes. N&ao existe um modelo formal para a segmentacgéo, o
processo é essencialmente empirico e devera se ajustar a diferentes
tipos de imagem. Esta etapa é a mais dificil do processo e também a
mais delicada porgue todas as medidas serdo realizadas sobre as regides
identificadas nesta etapa. A segmentacdo € tdo complexa porque tenta
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O que é uma Borda?

traduzir para o computador um processo cognitivo extremamente sofis-
ticado realizado através da visdo humana.

A descontinuidade em uma imagem pode ser:

° um ponto isolado;
e uma linha;
¢ a borda de uma objeto.

Algoritmos de Se gmenta cao

a) Deteccao de pontos2 a mais simples técnica de detecgcdo. Um ponto
terA uma mudanca dréstica do valor de cinza em relacdo aos seus
vizinhos.

b) Detecc¢do de linhasé o processo mais complicado, pois é necessario
achar os pixels que sdo semelhantes e testa-los para verificar se sao
parte de uma linha comum.

c) Deteccédo de bordas® uma das técnicas basicas utilizadas pela visdo
humana no reconhecimento de objetos. E o processo de localizagéo e
realce dos pixels de borda, aumentado o contraste entre a borda e o
fundo. Este processo verifica a variagédo dos valores de luminosidade de
uma imagem. Como foi abordado anteriormente, neste trabalho
daremos énfase apenas para os algoritmos de segmentacdo para
deteccao de bordas.

E ocontornoentre um objeto e o fundo indicando o limite entre objetos
sobrepostos UNCONTORNOEé uma linha fechada formada pelas
bordas de um objeto. Mas como conceituamos e detectamos uma borda
computacionalmente ?

Varia¢des de intensidade complexas que ocorrem em uma regido sao
geralmente chamadas de textura. Bordas sdo definidas como picos da
magnitude do gradiente, ou seja, sdo variagdes abruptas que ocorrem ao
longo de curvas baseadas nos valores do gradiente da imagem. As
bordas sao regibes da imagem onde ocorre uma mudanca de intensidade
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Encontrar Bordas também é Segmentar

em um certo intervalo do espacgo, em uma certa direcdo. Isto corresponde
a regides de alta derivada espacial, que contém alta frequéncia espacial.

* Borda unidimensional : pode ser definida como uma mudanca de uma
intensidade baixa para alta. A intensidade do sinal pode ser interferida
por ruidos.

Figura 1.1. Gréfico da intensidade de uma imagem
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» Borda bidimensionat as descontinuidades ocorrem ao longo de certas

linhas ou orientacdes A orientacdo é uma caracteristica importante em
bordas 2-D

Figura 1.2. Grafico da intensidade representando uma borda bidimensional
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Ruidos

Toda aquisicdo da imagem esta sujeita a algum tipo de ruido. A situacdo

ideal, sem ruido, na pratica ndo existe. Ruidos ndo podem ser previstos
pois sdo de natureza randémica e ndo podem nem mesmo ser medidos
precisamente. Porém, algumas vezes ele pode ser caracterizado pelo
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efeito na imagem, e é geralmente expresso como uma distribuicdo de
probabilidade com uma média especifica e um desvio padrdo. Existem
dois tipos de ruidos especificos:

» Ruido independente do sinaf um conjunto randémico de niveis de
cinza, estatisticamente independente dos dados da imagem. Este tipo
de ruido acontece quando a imagem € transmitida eletronicamente de
um lugar para outro.

* A - imagem perfeita
* N -¢éoruido

* B - imagem final

* B= A+N

* Ruido de sinal dependente nivel do valor de ruido a cada ponto na
imagem é uma fungéo do nivel de cinza.

Operadores para detec c¢ao de bordas que utilizam
derivadas

Desde que uma borda é definida por uma mudanca no nivel de cinza,
guando ocorre uma denscontinuidade na intensidade, ou quando o
grandiente da imagem tem uma variacdo abrupta, um operador que é
sensivel a estas mudangas operara como um detector de bordas.

Um operador de derivada faz exatamente esta funcdo. Uma interpre-

tacdo de uma derivada seria a taxa de mudanca de uma funcao, e a taxa
de mudanca dos niveis de cinza em uma imagem é maior perto das

bordas e menor em &reas constantes. Se pegarmos os valores da inten-
sidade da imagem e acharmos os pontos onde a derivada é um ponto de
maximo, nés teremos marcado suas bordas. Dado que as imagens sao
em duas dimensfes, é importante considerar mudangas nos niveis de
cinza em muitas dire¢cdes. Por esta razdo, derivadas parciais das

imagens sao usadas, com as respectivas dire¢des X e Y. Uma estimativa
da direcdo atual da borda pode ser obtida usando as derivadas x e y
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Operadores para deteccéo de bordas que utilizam derivadas

como os componentes da dire¢do ao longo dos eixos, e computar o vetor
soma. O operador envolvido é o gradiente, e se a imagem é vista como
uma funcéo de duas variaveis A(X,y) entdo o gradiente é definido como:

VA(xY)=0A, 0A
ox

Férumula 1:

Figura 1.3. Exemplo de uma imagem de tomografia e sua respectiva imagem de
gradientes

Mascaras para Al goritmos de Se gmentacao

A maioria dos algoritmos de segmentacao utilizam uma mascara sobre 0s
pixels da imagem para detec¢do de uma descontinuidade. Cada pixel e
seus pixels vizinhos tem um valor do nivel de cinza multiplicados por
uma constante. A soma destes valores representa a mascara de resposta
daquele ponto.
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Férumula 2:

Exemplo de uma méascara de resposta

my My Mgl 1P P2 P3 9
my Mg Mg| 0Py Pg Pg| = MyPy +MoPy + ... +Mgpg = % Myp;
mgz Mg Mg/ |P7 Pg Pg =

Onde:

m;: é valor para um pixel

pi: € o valor do nivel de cinza para um pixel

R: € a mascara de resposta para o pixel cepghal (

Ampliando esta mascara atravessando a imagem linha por linha, um
novo vetor é criado. E 0 mesmo que a imagem original mais contém os
valores da mascara de resposta ao invés do valor do pixel. Estes valores
da mascara de resposta podem entdo ser comparados com o valor
minimo dethresholdpara determinar quais pixels sdo mais provaveis de
ser parte de uma borda. Esteesholdpode ser ajustado para variar
seletivamente de acordo com os pixels de borda, permitindo um usuario
conduzir o algoritmo para um melhor desempenho para uma imagem
especifica.

Considerando o exemplo da mascara de entrada anterior e supondo um
valor de threshold 20. A matriz 3x3 representa uma parte de uma deter-
minada imagem, desde que os valores de saida que cancelem o valor
central, ndo ultrapassem o valor de threshold, o que significa que a
imagem néo apresenta descontinuidade.

Analisando a mascara de resposta para o conjunto continuo de pixels
dados na Figura 1.4., percebemos que neste caso o valor central da
mascara é 16, e a soma de todos os pixels subtraida do valor central
fornece zero como resposta. Como zero € um valor menor do que o
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Algoritmos de Deteccéo de Bordas

Figura 1.4. Exemplo de uma mascara
mascara de _ resposta da
deteccéo de Imagem mascara
ponto
-1 -1 -1 222 -2 -2 -2
-1 8 -1 222 -2 16 -2
—1 -1 -1 22 2 -2 -2 -2

threshold (20), o pixel central na imagem néo é um ponto de descontinui-

dade.

Figura 1.5. Outro exemplo de mascara
mascara de _ resposta da
deteccéo de Imagem mascara
ponto
-1 =1 —1 2212 -2 =2 -2
-1 8 =1 282 =2 64 =2
-1 -1-1 222 -2 -2 -2

Neste caso (Figura 1.5.) o valor central da mascara é 64, a soma de todos
0s pixels subtraida do valor central fornece um valor de 48 que é maior do

20 (threshold), o pixel central na imagem é um ponto de descontinuidade,
portanto seria um pixel de borda.

Algoritmos de Detec cé&o de Bordas

Os algoritmos para detec¢cdo de bordas que serdo estudados no presente
trabalho séo:

* Roberts
e Sobel
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16

CAPITULO 1.Encontrando a Linha Diviséria: Deteccéo de Bordas

Operador de Roberts

Figura 1.6.

* Robinson
e Canny
e Marr-Hildreth

E o mais antigo e simples algoritmos de deteccdo de bordas. Utiliza
uma matriz 2x2 para encontrar as mudancas nas direcbes x e y.

Mascara de Roberts

Férumula 3:

Férumula 4:

HE T

<, G_._I.
Para determinar onde o pixel avaliado é ou ndo um pixel de borda, o
gradiente é calculado da seguinte forma:

P —
Gl = JG 7 +G

Se a magnitude calculada € maior do que o menor valor de entrada
(definido de acordo com a natureza e qualidade da imagem que esta
sendo processada), o pixel é considerado ser parte de um borda. A
direcdo do gradiente da borda, perpendicular a direcdo da borda, é
encontrada com a seguinte formula:
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Algoritmos de Deteccéo de Bordas

O pequeno tamanho da mascara para o operador de Roberts torna o
mesmo facil de se implementar e rapido para calcular a mascara de
resposta. As respostas sdo muito sensiveis ao ruido na imagem.

Operador de Sobel

Utiliza duas mascaras para encontrar os gradientes vertical e horizontal

das bordas.
Figura 1.7. Mascaras de Sobel
1 2 1 I O -1
0 0 0 20-=2
-1 =2 -1 1 0 -1
G G

¥ XL

Considera ¢bes sobre o o perador de Sobel

e A férmula para encontrar o gradiente e o angulo sédo as mesmas do ope-
rador de Roberts.

e O angulo do gradiente corresponde direcdo de maxima variacdo da
intensidade

e Devido as mascaras serem 3X3 ao invés de 2X2, Sobel € muito menos
sensivel ao ruido do que Roberts.

* Os resultados sdo mais precisos.

e A computacdo de |G| se torna mais complexa. Na pratica |G| é aproxi-
mada da seguinte forma: |G|= |Gx]| + |GY|.

e O médulo do gradiente é proporcional a derivada local da intensidade.
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Operador de Robinson

Figura 1.8.

E similar em operacdo ao de Sobel, porém usa um conjunto de oito
mascaras, onde quatro delas sao as seguintes:

Mascaras de Robinson

1 2 1 21 0

00 0 1 0 -1
I =F| |01 =3
| ¢ -1 1 2
i il L 0 =]
1 0 -1 2 1 0]

As outras quatro sdo simplesmente negacOes destas quatro. A magni-
tude do gradiente é o valor maximo obtido ao aplicar todas as oito
mascaras ao pixel vizinho, e o angulo do gradiente pode ser aproximado
como o angulo na linha de zeros na mascara dando a resposta maxima.
Este algoritmo aumenta a precisdo de |G|, mas requer mais computacao
do que Roberts e Sobel, devido ao tamanho das mascaras.

Detector de bordas de Cann y

18

Na criagdo do algoritmo canny, definiu-se um conjunto de requisitos
gue um detector de bordas deveria satisfazer. Sao eles:

Taxa de erro: o detector de bordas deveria detectar e achar somente
bordas, nenhuma borda deveria faltar;

Localizagdo: a distancia entre os pixels de borda encontradas pelo
detector de bordas e a borda atual deveriam ser o menor possivel,

Resposta:o detector de bordas ndo deveria identificar maltiplos pixels
de borda onde somente exista um anico pixel.

O detector de bordas de Canny é um filtro de convolfigée unifor-
mizaria o ruido e localizaria as bordas. O problema é identificar um
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Algoritmos de Deteccéo de Bordas

filtro que otimize os trés critérios do detector de bordas. Se considerarmos
uma borda de uma dimensé&o variando no contraste e entdo convolucio-
nando a borda com a funcéo de uniformizacdo de Gauss, o resultado sera
uma variagdo continua do valor inicial ao final, com uma inclinagéo
maxima no ponto onde existe um "degrau”. Se esta continuidade é
diferenciada em relagéo a x, esta inclinagdo méaxima serd o maximo da
nova funcéo em relacéo a original.

Figura 1.9. Deteccao de bordas por Canny

Borda

Uniformizagdo /

de Sauss”

Derivada 19

Os maximos da convolucdo da mascara e da imagem indicardo bordas na

imagem. Este processo pode ser realizado através do uso de uma funcgéo

de Gauss de 2-Dimensdes na dire¢do de x e y. Os valores das méscaras de
Gauss dependem da escolha do sigma na equacdo de Gauss:

Gix) = ¢
=
Férumula 5: 25
e
- i 26
a'(x) = e
2nG
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CAPITULO 1.Encontrando a Linha Diviséria: Deteccéo de Bordas

A aproximacéo do filtro de Canny para deteccéo de bordas € G'. Convo-
lucionando a imagem com G' obtemos uma imabepe mostrara as
bordas, mesmo na presencga de ruido. A convolugéo é relativamente
simples de ser implementada, mas é cara computacionalmente, especi-
almente se for em 2-dimensdes. Entretanto,uma convolucdo de Gauss
de 2-dimensbes pode ser separada em duas convoluc¢des de Gauss de 1-
dimenséo.

A intensidade computacional do detector de bordas de Canny é relativa-
mente alta, e os resultados sdo geralmente pds-processados para maior
clareza. Entretanto, o algoritmo é mais eficiente no processamento de
imagens com ruidos ou com bordas difusas.

Algoritmo de Cann y

1. Leraimagem | a ser processada;

2. Criar uma mascara de Gauss de 1-D G para convolucionar |. O desvio S
de Gauss € um parametro para o detector de bordas;

3. Criar uma mascara de 1-D para a primeira derivada de Gauss nas
direcdes x e y; nomear como Gx e Gy. O mesmo valor S é usado;

4. Convolucionar aimagem | com G percorrendo as linhas na direcdo x
(Ix) e percorrer as colunas na direcdo y (ly);

5. Convolucionar Ix, com Gx, para dar I'X, o componente x e de | con-
volucionado com a derivada de Gauss, e convolucionar ly, com Gy para
dar I'y;

6. Se vocé deseja ver o resultado neste ponto 0os componentes x e y devem
ser " combinados". A magnitude do resultado é computada para cada
pixel (x,y).

Operador de Marr-Hildreth

Um maximo da derivada primeira ocorrerd a cada zero crossing da
derivada Segunda. Para localizar bordas horizontais e verticais procu-
ramos a derivada Segunda nas dire¢des de x e y. Isto é Laplacian de I:
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Algoritmos de Deteccéo de Bordas

Férumula 6:

Figura 1.10.

V=91, 51

- Laplaciano

O Laplaciano é linear e simétrico rotacionalmente. Podemos procuar
pelos zeros crossings da imagem primeiro uniformizando com uma
mascara de Gauss e entdo calculando a derivada Segunda. Isto define o
operador de Marr-Hildreth.

Zero Crossing

_/

Borda

Derivada 17

Derivada 2® - os cruzamentos por zero

indicam a posicdio exata da borda

O operador de Marr-Hildreth tornou-se largamente utilizado devido:

e a reputacao de Marr;

e pesquisadores encontraram campos nos olhos de animais que se com-
portavam de forma semelhante com este operadordos receptiv)s

e 0 operador € simétrico. Bordas sdo encontradas em todas as direcoes,
diferente dos operadores que usam a primeira derivada (sdo unidirecio-

nais).

Introdugéo a Visdo Computacional
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Considera ¢oes sobre os Operadores de
Derivadas de Se gunda Ordem

e Zero crossing da derivada segunda sao mais simples de determinar do
que o ponto de maximo em uma derivada de primeira ordem;

 Zero crossing sempre formam contornos fechados. Isto € bom quando
estamos tentando separar objetos em uma imagem.

* No operador da Segunda derivada o ruido é considerado. Este método
€ muitas vezes usado em conjuncdo com limiarizacdo normal para
reduzir sua sensibilidade a ruido;

» Gerar sempre contornos fechados néo realista;
» Marca bordas em algumas localiza¢des que ndo séo bordas.

Método de Marr-Hildreth

1. Borra-se aimagem com um kernel gaussiano;

2. Obtém-se o Laplaciano;

3. Localiza-se os cruzamentos por zero;

4. Os pontos localizados formam contornos fechados.

Ferramentas de Software para Detec c¢ao de
Bordas

O sistema Khoros [1.13][1.14] apresenta uma consideravel colegéo
bons detetores de bordas. Entre eles estao operacdes de convolugédo que
implementam os filtros: Roberts, Sobel, Robinson, Marr-Hildreth.
Existe também um Toolbox especial que implementa o Canny. Além
desses, o Khoros disponibiliza filtros de primeira (vdrf) e segunda
(vsderf) derivada que realizam um pos-processamento dos resultados de
deteccdo de bordas, apresentando uma imagem binaria. Estes filtros
possibilitam ao usuario estabelecer inclusive tamanhos minimos para
segmentos a serem detectados, etc.
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Figura 1.11. Imagem de tomografia computadorizada e resultados da aplicacdo do filtro
de primeira derivada (vdrf) e do filtro de segunda derivada (vsderf)
provenientes do Khoros.

Além destes, existe uma excelente implementacdo do Canny no pacote
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