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Transformada de Hough

Transformar a imagem do espaco digital (x,y) para uma
representacdo na forma dos parametros descritos pela curva
que se deseja encontrar na 1magem

Aplicar a Formula Incrementar a posigéo
Identificar fﬂ:m:la para cada pixel aceso da matriz de parametros
a ser encontrada na imagem que satisfizer a férmula
ge—r—r—~———

Etapas da aplicagdo da transformada de Hough para qualquer forma
geométrica.




Retas:

y=mx-—+g

X g

espaco (x,y) espaco de parametros(m,g)

Cada ponto no espac¢o da imagem transforma-se em uma reta no espaco
de pardmetro: g = -mx + .



Retas — forma polar:

P =xcosf+ ysin b

A p

Cada ponto P(x,y) no espa¢o da imagem, corresponde a uma
sendide S(p,0) no espaco de pardmetros.



Discretizacao da matriz acumuladora

ePara determinar o tamanho e os limites da matriz acumuladora,
devem-se observar todos os parametros que compoem O espago

dos parametros.

*No caso das retas, € necessario ter a informacao dos limites

angulares de 0 e dos valores limite de p.

*Para uma 1magem descrita entre os limites (0,0) e (N, N,), o

parametro p se apresenta em um intervalo de - \/ N +N, a
JNZ+N:




Deteccao de retas

Discretizacao da matriz acumuladora:
m p > -VN12+N22 3  N12+N22
= 0> -n/2<627/2

90°
y
09

oON)>:-————"————— — — (N1,N2)



Transformada de Hough

1- Forma: reta 3- Matriz acumuladora bidimensional
Formula: y=ax+b 0q 2 05
ou qf 30
b= -ax+y
2. Aplicagao b 120
x=1y=1a=0,1 b=0,9 60

x=1y=1 a=0,2 b=0,8
x=1y=1a=0,3 b=0,7
x=2 y=1 a=0,1 b=0,8 4 8

x=2 y=1 a=0,2 b=0,6
x=2 y=1 a=0,3 b=0,4 Reta eleita: y=0,1x+0,2




Deteccao de retas

Para identificacao dos ponto inicial e final da reta € necessario
fazer uma comparacao entre imagem original e imagem
detectada.

No caso de retas inclinadas, a tolerancia a erros ajudara a
encontrar os pontos limite reais.

Reta detectada

Imagem original




Deteccao de formas conicas

1091

As coOnicas sao

curvas obtidas
pela intersecao de

um plano com um

cone circular.




Transformada de Hough para
formas circulares

Formas circulares:

x=x,+pcos6

y=y,+p0siné

Representacao grafica da transformada de Hough
(6.67) para circulos.



Deteccao de retas

TESTES
As imagens testadas sao do tipo . Raw.
Imagem original Pontos finais e iniciais identificados
\R
RHH
HR
.,
H‘m
\ x‘xh
.,
H‘%
0 P Ponto Ponto Tempo de
inicial final execucao
-40° 18 (26,0) (161,158) 0, 031s
0° 97 (98,2) (98,210)
90° 115 (0,116) (161,116)




Deteccao de retas

TESTES
Imagem original

Pontos finais e iniciais identificados

0 p Ponto Ponto Tempo de
inicial final execucao

0 26 (26,40) (26,154) 0,063s

0 116 (116,40) (116,154)

90 40 (26,40) (116,40)

90 154 (26,154) (116,154)




TESTES

Deteccao de retas

Molde original (bolso)

-

~_

Ret

_ N Pontos finais e
as identificadas iniciais identificados

.

i
“"51-_.__9’..

-~

_-:':5 molde111.raw.txt - Bloco de notas

drquiva Editar Faormatar Exibir  Ajuda

-28 135 188 Bl 232 142
0 49 50 65 50 212
36 269 176 215 232 138
90 64 52 85 190 &4
20 213 51 213 178 213



Deteccao de formas circulares

= Equacgdo geral: (X- Xg)? + (Y- Yo)%=r?

= Coordenadas polares:
Xo = X -p cosH
Yo=Y-pP seno,

onde X, e Y, S0 as coordenadas do centro do circulo.

Espaco da imagem

y

o

A execucao da técnica, pixel a pixel.




Deteccao de formas circulares

= A matriz acumuladora tera trés dimensoes para
armazenar X,, Yo € p-

Discretizacao da matriz acumuladora:

= X, 20 a N, (coordenada maxima de x na
imagem)

= Yo 20 a N, (coordenada maxima de y na
iImagem)

= p —>raio minimo ao raio maximo(considerando
um intervalo de valores)



Deteccao de formas circulares

= Para deteccao de arco de circulo, durante a
execucao da transformada de Hough inversa,
Ou seja, da extracao dos parametros do circulo,
a variavel booleana dentro gerencia quando o
pixel pertence ou nao ao arco de circulo.

_



Deteccao de formas circulares

TESTES
Imagem original Forma detectada
(f’ H\J
"l., /
. ,-—“'f
x,m _.,/F
(x0,y0) p Ponto Ponto Tempo de
inicial final execucao

(95,102) | 69 (0,0) (0,0) 0, 094s




Deteccao de formas circulares

TESTES
Imagem original Forma detectada

(x0,y0) p Ponto Ponto Tempo de
inicial final execucao

(95,102) | 69 - - 0, 062s




Deteccao de formas circulares

TESTES
Imagem original Circulos detectados

O ° 0 ¢

(x0,y0) p Ponto | Ponto | Tempo de

inicial final execucao
(24,144) 11 (0,0) (0,0) 1,157s
(39,37) 23 (0,0) (0,0)

(107,129) | 27 | (0,00 | (0,0)




Deteccao de formas circulares

TESTES
Imagem original Forma detectada

(x0,y0) P Ponto Ponto Tempo de
inicial final execucao

(95,101) | 68 | (117.37) | (33,129) 0,47 s




Deteccao de formas circulares

TESTES

Molde original (saia)

Primeiro arco circulo Segundo arco de

detectado circulo detectado
',\ q\‘
f ‘r“ """,'.“ \,“\“‘ -,L""‘
’x'l., ’f x'x
\ | \
/ /
N / I:::u
“"- ! \ B
/ " ;
\.\‘3 3‘;
"""'\.,’0 \\‘\,.-' ; S \f&
o g
(x0,y0) p Ponto Ponto Tempo de
inicial final execucao
(109,32) | 51 (74,70) | (144,69) 0,10 s
(109,32) | 140 | (5,140) | (216,136) 0,11s




Deteccao de elipses

p .

= Equacao geral: A Yo 1
m Forma polar.
. 5% 1
ou

g2 senZe+t2 cose

s'plsen’t
s*-Meosit

ti=




Deteccao de elipses

= E suposto um tamanho para o eixo maior e para cada
dois pontos candidatos a limite do eixo maior (X,,y4) €
(X,,Y,), sao calculados os parametros da elipse
candidata:

=

. o 12 r _ar 12
q: ".| {.:""2 1"‘-1} l {.}1 }l}
’ - 3 ’

—

r ‘_. F 11._'
X = —1l_—2 1'=—l—2—} =

c=atan|(y,-y,)
i 3 y Ry

(X=X, )|

A execucao da técnica, pixel a pixel.



Deteccao de elipses

Discretizacao da matriz acumuladora:

X, 21 a N, (coordenada maxima de x na imagem)
Yo 21 a N; (coordenada maxima de y na imagem)

o =20 a 360 graus

2s >2 a VN2+Np

2t >1aVN2+N2-1 e 2t<2s



Deteccao de elipses

Matriz acumuladora
t

20

>

10

Matriz armazenadora

S

t

x0

x0

04

\'

32|21 |18 |77 |89 |30
31121 |14 |85 |89 |20
35|22 (15|67 |79 |10
3123 |23 |78 |60 [60




TESTES

Deteccao de elipses

Imagem original

Forma detectada

(x0,y0)

Tempo de
execucao

(70,94)

62

30

0, 094s




TESTES

Deteccao de elipses

Imagem original

Forma detectada

(x0,y0)

Tempo de
execucao

(82,92)

51

21

16

0, 078s




TESTES

Deteccao de elipses

Imagem original

Forma detectada

(x0,y0)

Tempo de
execucao

(70,94)

62

30

0, 047s




Deteccao de Parabolas

Equacgéo geral: (X-Xo)?= 4d (y-Y,)

Equacao na forma polar: P= 2d




Deteccao de parabolas

Imagem original Variacao de foco

< x

Variacao de inclinacao Variacdo de tamanho




Deteccao parabolas

Discretizacao da matriz acumuladora:

= X, 20 a N, (coordenada maxima de x na imagem)
= Yo 20 a N, (coordenada maxima de y na imagem)
= d —>distancia focal minima a distancia focal
maxima

= ®—>0a 360 graus



TESTES

Deteccao parabolas

Imagem original

Forma detectada

L~
r'-.
-
o
f,«‘“
|
.____...
'~
(X, Y5) d Ponto Ponto o Tempo de
inicial final execucao
(64,76) 13 (130,118) (7,119) | 353 6, 062s




Deteccao parabolas

TESTES
Imagem original Forma detectada

K
:'.
y
L
'_ s

TP -

(X5, Y5) d Ponto Ponto o Tempo de
inicial final execucao

67,62) | 7 (22,69) (62,18) | 223 4, 453s




Deteccao parabolas

TESTES

Imagem original

Forma detectada

1

|,

",
“l&, h"“-\._;

Hl"\-m
-“\-"""‘il
f

(XY d Ponto Ponto o Tempo de
inicial final execucao
(135, 84) | 51 (129,144) | (19,62) | 323 21,73s




Deteccao de formas

Esquema de deteccao de varias formas diferentes.

Detectar
forma

Detectar outra forma @

Apagar
forma
detectada

@ Finalizar deteccoes

FIM




Deteccao de formas

Figura constituida de duas retas e uma parabola.

Imagem original Parabola detectada

Primeira reta detectada ™ Segunda reta detectada



Deteccao de formas

Molde constituido de duas retas e dois arcos de circulo.

Primeiro arco Segundo arco Primeira reta Segunda reta
de circulo de circulo

"""'-. "x\. ] .
fﬂ‘ ".,x’ '-\.__..‘ / . m .
4 : : \:a
Ill‘ £ :: :::

%
E
H

i

%

A

\

/ / § ; .. ’E
'-».,"% ; :_j \ ;.f



Deteccao de formas

Molde constituido de trés retas e uma parabola.

Parabola detectada Trés retas detectadas

- ——




Outras Aplicacoes

Ensaio de Dureza

m A deteccao de circulos por transformada de Hough também é util na
aplicacao de ensaios de dureza .

m Os ensaios de dureza [BEL2003] sao feitos por aparelhos chamados
durébmetros que verificam o quanto um dado material é resistente.

= O ensaio de dureza Brinell consiste em comprimir lentamente uma esfera de
aco temperado de diametro D, sobre uma superficie plana, polida e limpa de
um metal, produzindo uma calota esférica de diametro D’.

m O ensaio de dureza Vickers consiste em comprimir uma piramide de
diamante de base quadrada e angulo entre faces de 136°.

Filtros passa alta utilizados

Brinell Vickers
1 -1 | -1 -1 -1

-1 12 | -1 -1 10 | -1

1| -1 |1 S AN |




Outras Aplicacoes

Ensaio de dureza Brinell

Imagem orlglnal Imagem apos f||tragem
[} | TIRTE, ¥ o LR
I.FI: i !I !II.III.I ,Il!.h;!:_r.!-':-lf. |

Imagem apos aplicacao de limiar 80 Circulo detectado

el B o}



Outras Aplicacoes

Ensaio de dureza Brinell

Circulo detectado

5

Intervalo considerado: 37,4 a 40,0 pixels

(x0,y0) p raio real erro Tempo de
execucao
(88,123) 74 ,8pixels 75 pixels 0,07cm 5,14 s




Outras Aplicacoes

Ensaio de dureza Vickers

Imagem original Imagem apds filtragem Imagem apos limiar de 0




Outras Aplicacoes

Ensaio de dureza Vickers

Arquivo gerado pela execucao do teste

:-: teste_durezal(.raw.txt - Blo

Arguivo  Editar  Formakar  Exibic  Aju
40 143 66 144 106 35

Esquema de calculo da aresta
através do parametro p.

]
40 202 108 18p 208 rfl
-45 1 105 87 150 140
-45 =58 64 142 108 (85
X \
p2-p1 p4-p3 Diagonal Diagonal erro
real
59 pixels 59 pixels 83,4 pixels 86 pixels 0,08cm




Controle de Qualidade

= A pesquisa com base em controle de qualidade €
guestao fundamental para o provimento de regularidade e
uniformidade de um produto. A industria farmacéutica é
uma das que preza pela qualidade de seus medicamentos,
pois um comprimido a ser enviado ao mercado, nao pode
estar com tamanho fora do padrao, imperfeito ou
danificado.

= A indicacao de pontos limite de um arco de circulo pode
indicar falha, quando se trata de comprimidos com forma
circular. [MAC2004]



Outras Aplicacoes

Imagem original de pilulas de forma circular, onde uma apresenta falha

"4

Imagem pre-processada Imagem detectada. Os dois pontos no
inicio e fim do fragmento, indicam falha.

O00O0 olojolo
OO0 I ololol%
COOO olojolo



Transformada de Hough para elipses

Elipses:

2,2
) st

[0:

s’sin“T+t*cos’* T

Elipse inclinada com seus cinco parametros e
coordenadas inicial e final de seu maior eixo.



Transformada de Hough para parabolas

Parabolas:

2d
l1—cosf

p:

Parabola rotacionada.



No exemplo de mamografia,a TH pode ser usada
para retirar o musculo peitoral

(a) (b) (c) - (d) (e)
Remogio do musculo peitoral. a) Imagem MLO. b) Area do misculo localizada.
(¢) Bordas de mesma direcdo que o musculo peitoral localizadas pelo filtro de Canny e
filtradas por erosio marfologica. d) Reta detectada pela transformada de Hough; e) Imagem

sem o musculo pettoral.



Aproximacao poligonal

O objetivo é capturar a esséncia da forma com o menor
numero possivel de segmentos poligonais.

A fronteira digital pode ser aproximada com mais ou
menos precisao por poligonais

Borda original e 3 etapas do algoritmo 2 que a aproxima
cor linhas retas. O ponto mais distande passa a ser o limite
de cada subdivisao da poligonal.



Caracteristicas Topologicas

CARACTERISTICAS

\

DIMENSIONAIS

Area
Perimetro
Excentricidade
Compacidade
Raio Maximo
Raio Minimo

Centro Geométricos
Momentos

Orientacao

Retiangulo Envolvente

Elipse Ajustada

DE ASPECTO

Rugosidade
Cor
Textura

TOPOLOGICAS

Tipos de caracteristicas.



Principais descritores topologicos:

(1) Numero de componentes conectados.
(2) Nimero de furos.

(3) Elementos componentes da formula de
Euler/Poincaré: vertices, arestas, vaces,
loops, partes eparaveis, genus (numeros de
furos trespassantes)

(4) Numero e posi¢do das extremidades.



Distor¢ao “folha de borracha”.

-

»

Regioes com niimero de Euler igual a 0 a -1,
respectivamente.



Caracteristicas de Aspecto

CARACTERISTICAS

DE FORMA

Rugosidade
Cor
Textura

DE CONTORNO

DIMENSIONAIS TOPOLOGICAS

Numero de furos
Numero de Euler
Componentes Conectados

Centro Geométricos

Area
Perimetro Momentos

Excentricidade : =

Compacidade Orlfntagao
Retangulo Envolvente

Nuimero de Vértices

Raio Maximo
Raio Minimo Elipse Ajustada

Tipos de caracteristicas.



Outras caracteristicas

Codificacao de Corrida
Histograma de Projecao

Caracteristicas Estatisticas



Codificacao Corrida
-Run Lengh-

12(0), 4(1), 6(0), 2(1), 8(0), 1(1), 1(0), 5(1),
2(0), 2(1), 1(0), 1(1), 1(0), 2(1), 3(0), 1(1),
4(0), 2(1), 3(0), 1(1), 1(1), 1(0), 6(1),
2(0),3(1), 3(0), 1(1), 9(0), 1(1), 2(0)

Codificacao de Corrida na direcao
horizontal, geral ou por linha.

Como ficaria a codificacao Corrida na direcao vertical, geral e por coluna?



Matriz de frequéncia de tons corridos em
direcoes: 0, 45 e 90 graus

guando qualquer nivel de cinza p é continuamente repetido / vezes |,
o valor da matriz de comprimento de percurso na posicao (p, 1) &

aumentado em um.

_wili

1N | 0 ,.L“"f '){(Oﬂ)
i) 0,..——#0 0 p Matr!
e
0A1[21513[0]  A5Tets

12012141 ol él=1p|0
;f‘ 0 2 ,.—f1 4 — | 0| —
2 01> f1 Al 1| 1|0
STal250[00% o
Ti}f’% 73—#"’1’ 3#:‘-;’#;9*%#6’
TT}”’” mag® el
'.________,_...--"" Input I'!1;’...----""'



Histograma de Projecao

| 5

Imagem binaria e suas projecoes horizontais e verticais.



Imagem binaria e sua projecao diagonal.



Caracteristicas Estatisticas (mais...)

« (SSIM) index é uma forma de medir a similaridade entre 2
imagens.

« The SSIM index is a full reference metric, in other words, the
measuring of image quality based on an initial uncompressed
or distortion-free image as reference. SSIM is designed to
improve on traditional methods like peak signal-to-noise ratio
(PSNR) and mean squared error (MSE), which have proved to
be inconsistent with human eye perception.

« The SSIM metric is calculated on various windows of an image.
The measure between two windows x and y of common size
NxN is:



Reconhecimento de Padroes em
Imagens

Reconhecimento de Padroes
Classificacao Supervisionada
Classificacao Nao Supervisionada
Redes Neurais Artificiais

Logica Fuzzy



Reconhecimento de Padroes

Abordagem estatistica
Abordagem sintatica
eAbordagem neuronal

eAbordagem nebulosa



Classificacao Supervisionada

Etapas:
* Escolha de um conjunto de treinamento.
* Escolha dos parametros relevantes a serem medidos.

e Obtencdo da funcao discriminante, que pode ser obtida
por método nao estatistico (distribuicao livre) ou por método
estatistico.

e Eliminacdo dos parametros nao relevantes.

e Testes com objetos fora do conjunto de treinamento.



Classificacao por Distribuicao
Livre

Exemplos:
e funcoes discriminantes;
e vizinhan¢a mais proxima;

e arvore de decisao.



Func¢des discriminantes:

5 817 &y
==
£,7 8y
R,
£17 83
=
&37 8y

Divisao do espaco de caracteristicas (problema de trés
classes) (Duda e Hart, 1973).



Vizinhang¢a mais proxima:

+ - ponto amostral da Classe 1

i O - ponto amostral da Classe 2
+
+
O +
+ classifica-se este ponto na Classze 1
o O * pela vizinhan¢a mais proéxima
£ ;o o
C %
C
+ 3
7

Uma CVMP para duas classes em um espaco amostral
[CHEN73].



Arvore de decisao:

caracteristicas z1, z2,...

Arvore de decisao.



Por Distribuicao Estatistica

Classificador de Risco Minimo de Bayes (CRMB):

R = le.Rc;(x/S ) p(x)dx

A regra de decisao que minimiza R é dada por:

K

Z ¢ P(S)p(x/S;)< Z ¢, PSHp(x/S) |

\/ ];tk:>xeS



Classificacao nao Supervisionada

Estabelecem-se clusters ou agrupamentos no espaco
de caracteristicas, a partir da medida de diferentes
parametros dos objetos.

Um cluster € um conjunto de pontos no espaco de
caracteristicas, que possuem densidade local maxima a

de caracteristicas.



Redes Neurais Artificiais

li camada oculta
N0
S

N
/’&"@‘ﬁ“
AN

Saida

NpeyOpA=ZE



Logica Fuzzy

Func¢ao de pertinéncia:

1

L+[f (x,y)—m, (T)| /D
i, oy = T 1m /

A \1+f(x’y)_m2 (T)‘/D

sef(x,y)<T,

sef(x,y)>T,

v



Qutras:

* A Maquina de Vetor de Suporte (MVS)
introduzida por (VAPNIK em 1998) é um
étodo de aprendizagem supervisionado
usado para estimar uma funcao que
classifigue dados de entrada em duas
classes.

® Adéia basica por tras da MVS é construir um hiperplano como

superficie de decisao, de tal maneira que a margem
le separacido entre as classes seja maxima (VAPNIK, 1998).



Separa¢ao de duas classes atraves de hiperplanos.




DBSCAN Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise

O DBSCAN (ESTER, KRIEGEL, SANDER, & XU, 1996) ¢ uma tecnica de
aprendizado de maquina nao supervisionado baseado na densidade da distribuigio de pontos
no espag¢o das amostras analisadas. Esta técnica assume que nestes espagos existam grupos de
pontos com altas e baixas concentragdes de pontos (densidades distintas). Entdo, baseado na
densidade, ele consegue separar grupos independentemente da forma da distribuigio dos
pontos no espago. Todo ponto que esta distante de algum grupo € considerado ruido.



DBSCAN - cont

Para utilizar o DBSCAN ¢ necessaria a definigdo de dois parametros: Eps ¢ MinPts.
O parametro Eps (¢psilon) define um raio que parte de um ponto qualquer, ¢ sobre este raio
define-se uma vizinhanga de pontos. O parametro MinPts indica a densidade minima, ou seja,

¢ o valor minimo de pontos para se gerar um grupo (ESTER, KRIEGEL, SANDER, & XU,
1996).

Um ponto pode ser rotulado em uma de trés classes (ESTER, KRIEGEL, SANDER,
& XU, 1996). Um ponto sera chamado de ponto de centro se existir pelo menos AfinPts num
raio Eps ao seu redor. Um ponto de borda esta no maximo a uma distancia Eps de um ponto

de centro, mas nao possui MinPts vizinhos. O ponto € um ruido quando nao € ponto de centro

e nem de borda.
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pelo DBSCAN. Os pontos verdes sdo pontos de centro, onde o valor de MinPts € 1igual a 4. Os
pontos amarelos sdo pontos de borda. Os pontos vermelhos sdo ruidos. Os pontos com as

bordas destacadas sdo os centros da area circular pontilhada.



Principais Etapas de um Sistema de Al

Analise Qualitativa Analise Quantitativa
Pixels Grupo de Dados
— —
Pixels Dados

! » Grupos de Pixels !

Etapas de um sistema de Al genérico.

76



Segmentacao

Objetivo

Isolar regioes da imagem (conjunto de pontos) de
interesse por serem pertencentes a objetos ou partes
importantes para posterior analise (como extragio de

atributos e calculo de parametros descritivos) .

77



Exemplo de Segmentacao

Imagem
aérea da
Grande Sao
Paulo

Sao usadas
bandas IR
para salientar
a bacia de
sedimentaca,
por isso o
efeito de
cores irreais



Exemplo de Segmentacao.:
pelo interior e pela fronteira ou borda




Importante :

» Diferenca entre Segmentacao e
Extracao ou identificacao da Regiao de
Interesse

 ( Region of Interesse — ROI)



Trabalho 8

 Para data a ser definida:

« (Cada aluno ou grupo deve apresentar um algoritmo de
segmentacao baseado em crescimento de regioes, divisao/fusao,
atlas/registro, ou tecnicas hibridas destas (pesquisas novas sao
bem vindas) , de modo que usem diversas caracteristicas (features),
bem como e valores de tolerancia em torno destas, quando for o
caso, de modo que se segmente baseado em diversas features e
nao apenas tons, ou uma unica caracteristica.

As features deverao ser escolhidas de modo a fazer sentido para o
problema a ser segmentado, estarem bem escolhidas (néao
representarem coisas com mesmo sentido) e serem do menor
numero possivel. (0 uso de tecnicas de selegcao como ICA, PCA,
etc, sao encorajadas).

Como os demais esse trabalho é para ser apresentado e explicado
oralmente na sala de aula.

Ainda , devera ser depois aplicado ao trabalho 9.




Trabalho 9

Para (a definir):

Cada aluno deve fazer apresentar uma solucao para segmentacao
automatica da ROl em imagens termicas, e do corpo caloso, em
imagens de RM.

Recomendamos para isso assistir a apresentacao do Lincoln no
seminario de pos em 14/10/2015 "as 14 horas e ler a tese de
mestrado do Erick (defendida neste ano , que pode ser obtida no
sitre da IC). Poise eles apresentam como essas tecnicas podem ser
usadas em trabalho futuros nas respectivas area , dentro da nossa
linha de pesquisa em deteccao precoce de doencas da mama e
segmentacao de imagens médicas.

O trabalho € para ser apresentado e explicado oralmente na sala de
aula.



Segmentacao de Imagens por
textura e cor (tom)

A segmentacao visa a separacao de objetos ou areas
semelhantes em uma imagem.

Uma segmentacao eficiente praticamente garante o
sucesso no processo de reconhecimento e das
etapas posteriores.

A grande variacao de condicoes de iluminacao
presentes nas imagens reais dificulta sua segmentacao.

|dentificacao de textura € uma das tarefas mais
importantes e complexas em processamento de
imagens.



Importancia:

A segmentacao de uma regiao baseada em sua textura € um
assunto de pesquisa ainda em aberto.

A descricdo de uma textura € algo subjetivo e sensivel ao
contexto.

Os diversos algoritmos de segmentacao existentes sao
desenvolvidos especificamente para uma determinada
aplicacao.

Até agora, nenhum método sozinho € capaz de segmentar
eficientemente todos os tipos de texturas.

No caso de imagens colorida ou multibandas esta complexidade
é ainda consideravelmente maior.

Devido a importancia da cor na visdo humana a fusao de ambas
(cor e textura) aumenta muito a aplicabilidade da segmentacao.



Automatic detection by texture only:

[ Entrada ]

Extracao de caracteristicas:
Co-ocorréncia

Selecao de Caracteristicas:
PCA

[ Segmentacao K- ]
Means

Para segmentacgao foram utilizados centroides



Aerial or Landsat satelitte images

» Qriginal,

» interior segmentation and only boundaries
segmentation




Precisaremos pensar sobre cores?

Conclusion:

Best result with only color and now with color and texture:

better limits definition and no false points identified.



trabalhos em desenvolvimento

« Segmentacao por cor e textura
Ressonancia — RM
(corpo caloso),
Térmicas — IR

(corpo da paciente do pescoco a prega
inframamario)



Brain MRI images — Medida variacao do Corpo caloso ao longo do tempo
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Auxilio ao Diagnostico Medico

« Exames Nao Invasivos
— Ressonancia Magnetica

— Ultrasson

— Medicina Nuclear (PECT,
SPECT)

— etc

« Exames Invasivos
— Videoscopias
— Cirurgias exploratorias

A Concl - IC/IUFF.br

Colonoscopia paciente com ferimento de 4cm.



Termal and x-ray images

ROI x segmentacao




Breast Pathologies : symmetry of temperatures on both breasts
are investigated
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Introduction - Pipeline

= The work uses thermal images, an
automatic segmentation and the

Lacunarity to analyze the symmetry of
temperatures in the breast;

= The first step is the extraction of two

regions of interest (ROI): the right
breast and the left one;

= The second step is the extraction of
the features;

= The last step is the classification of
the image.
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Features Extraction — The Features

Segmentation and Rescaling

W

Computing A(s) for 2 <s <25 Computing A(ls) for2<s<25

| Lacunarity Values | | 24 features of image Sub |

48 features 24 features
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