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Segmentação por Limiarização

Para simplificar, vamos considerar problemas envolvendo a
segmentação da imagem em duas classes: objeto e fundo.

Este é o caso, por exemplo, da segmentação de imagens de
texto, imagens de cheques, imagens de impressão digital,
imagens de células, etc.
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Segmentação por Limiarização

Seja Î = (DI ,~I ) uma imagem cinza (~I (p) = I (p)).

A partir do histograma de uma imagem cinza Î = (DI , I ),
percebe-se que é posśıvel separar objeto e fundo a partir de
intervalos disjuntos do histograma, i.e., [lo , ho ] e [lf , hf ]
usando-se um valor (ou limiar/threshold) T , tal que
T = ho = lf − 1, por exemplo.
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Seja Î = (DI ,~I ) uma imagem cinza (~I (p) = I (p)).

A partir do histograma de uma imagem cinza Î = (DI , I ),
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Segmentação por Limiarização - Ótima

Considere uma imagem cinza Î = (DI , I ) com
0 ≤ I (p) ≤ L− 1 para todo p ∈ DI , duas classes de interesse,
C1 e C2, representando objeto e fundo, e as seguintes
definições.

P1 é a probabilidade a priori de ocorrer C1.
P2 é a probabilidade a priori de ocorrer C2.
p1(l) é a densidade de probabilidade do ńıvel de cinza l em C1.
p2(l) é a densidade de probabilidade do ńıvel de cinza l em C2.
p(l) é a densidade de probabilidade do ńıvel de cinza l na
imagem.

Portanto,

p(l) = P1p1(l) + P2p2(l), (1)
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Segmentação por Limiarização - Ótima

e pela regra de decisão de Bayes, um pixel p deve ser
classificado como classe 1, se P1p1(l) > P2p2(l), e como
classe 2, se P1p1(l) < P2p2(l), ficando a igualdade a critério
da implementação.

Esta regra minimiza a probabilidade de erro assumindo como
limiar de decisão P1p1(l) = P2p2(l).
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Segmentação por Limiarização - Ótima

Supondo que p1(l) e p2(l) são distribuições Gaussianas com
médias µ1 e µ2, e variâncias σ2

1 e σ2
2 conhecidas,

p1(l) =
1√

2πσ1

exp

[
−(l − µ1)2

2σ2
1

]
(2)

p2(l) =
1√

2πσ2

exp

[
−(l − µ2)2

2σ2
2

]
, (3)

e que 0 ≤ µ1 < µ2 ≤ L− 1, os intervalos de brilho que
identificam cada classe são definidos a partir de parâmetros.
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Segmentação por Limiarização - Ótima

O problema passa a ser a estimação de parâmetros, i.e.,
θ = (P1, p1(l),P2, p2(l)).

Uma forma de modelar matematicamente este problema é por
meio do método Maximum-likelihood estimation.

f (Î |θ) = f (Î (1), Î (2), . . . , Î (p), . . . , Î (n)|θ)

L(θ|̂I ) = f (Î (1)|θ)× . . .× f (Î (p)|θ)× . . .× f (Î (n)|θ)

=
2∑

j=1

n∏
i=1

Pjpj(Î (i)|θj) =
2∑

j=1

L−1∏
l=0

Pjpj(l |θj)h(l)

lnL(θ|̂I ) =
2∑

j=1

(
n lnPj +

n∑
i=1

ln pj(Î (i)|θj)

)

=
2∑

j=1

(
n lnPj +

L−1∑
l=0

ln pj(l |θj)h(l)

)
em que n L são o número de pixels e ńıveis de cinza na imagem.
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Segmentação por Limiarização - Ótima

Maximizar lnL(θ|̂I ) (log-likelihood) é equivalente a maximizar
L(θ|̂I ).

É necessário o uso de otimização numérica (sem fórmula
fechada).

O algoritmo Expectation-Maximization (EM) é usado para tal
fim.

Inicialização dos parâmetros do modelo.
Enquanto não há convergência (erro/iterações), faça:

Expectation step - calcula uma função para maximizar a
esperança (expectation) da função log-likelihood com base nos
parâmetros estimados.

∂ lnL(θ|̂I )
∂θ

= 0

Maximization step - atualiza os parâmetros do modelo a partir
do Expectation step.

((P1, µ1, σ1), (P2, µ2, σ2))
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Segmentação por Limiarização - Ótima

Resultados

088.7(±74.4)[000.0− 226.0]
247.2(±06.6)[227.0− 255.0]
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Segmentação por Limiarização - Ótima

Resultados

119.3(±09.3)[097.0− 151.0]
086.8(±26.4)[000.0− 163.0]
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Segmentação por Limiarização - Ótima

Resultados

187.7(±06.6)[169.0− 213.0]
083.7(±38.8)[028.0− 220.0]
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Segmentação por Limiarização - Ótima

Resultados

221.6(±25.2)[151.0− 255.0]
094.3(±28.9)[032.0− 150.0]
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Segmentação por Limiarização - Ótima

Desvantagens:

Convergência do EM depende da inicialização

Método iterativo - razoavelmente complexo
computacionalmente para uma tarefa muito simples
Suposição de “compartamento” bimodal do histograma
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Segmentação por Limiarização - Otsu

Otsu (1979) propõe uma técnica não paramétrica (não estima
parâmetros do modelo) e não supervisionada para a seleção
automática do limiar visando a segmentação da imagem.

Otimizar a separabilidade das classes (objeto e fundo):
maximizar variabilidade interclasse
minimizar variabilidade intraclasse
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Segmentação por Limiarização - Otsu

A partir da ideia, três critérios de discriminação são propostos:

λ = σ2
B/σ

2
W , κ = σ2

Tot/σ
2
W e η = σ2

B/σ
2
Tot

onde

σ2
W = ω1σ

2
1 + ω2σ

2
2

σ2
B = ω1(µ1 − µTot)2 + ω2(µ2 − µTot)2

= ω1ω2(µ1 − µ2)2

σ2
Tot =

L−1∑
l=0

(l − µTot)2p(l)

e ω1(T ) =
∑T

l=0 h(l), ω2(T ) =
∑L−1

l=T+1 h(l), ω1(T ) + ω2(T ) = 1

µ1(T ) =
∑T

l=0 lh(l)/ω1(T ), µ2(T ) =
∑T

l=0 lh(l)/ω2(T ),
ω1µ1 + ω2µ2 = µTot
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Segmentação por Limiarização - Otsu

Todavia, os três critérios são equivalentes, i.e.

κ = λ+ 1, η = λ/(λ+ 1)

pois

σ2
W (T ) + σ2

B(T ) = σ2
Tot

para qualquer T ∈ [0, L− 1].

Como consequência, temos que σTot é independente de T .
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Segmentação por Limiarização - Otsu

E como η é a medida mais simples de ser calculda, o limiar
ótimo de Otsu pode ser calculado maximizando σ2

BT :

σ2
B(T ) = ω1ω2(µ2 − µ1)2

= ω(T )(1− ω(T ))

[
µTot − µ(T )

1− ω(T )
− µ(T )

ω(T )

]
=

[µTotω(T )− µ(T )]2

ω(T )[1− ω(Tk)]

E o limitar ótimo T ∗ é

σB2 (T ∗) = max
0≤T≤L−1

σ2
B(T )
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Segmentação por Limiarização - Otsu

Resultados
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Segmentação por Limiarização - Adaptativa

Observe que as técnicas descritas anteriormente são globais

Limitação de técnica global.
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Segmentação por Limiarização - Adaptativa/Local

A imagem passa a ser considerada como composta de
subcomponentes e um processo de limiarização é aplicado a
cada uma dessas janelas (N ×M pixels) tornando-o adaptivo
e local.

Existem vários métodos na literatura. Os mais conhecidos são
os propospos por [Niblack, 1986] e
[Sauvola & Pietikäinen, 2000].

Alexandre Xavier Falcão e David Menotti MO443/MC920 - Introdução ao Proc. de Imagem Digital



Segmentação por Limiarização - Adaptativa/Local

A imagem passa a ser considerada como composta de
subcomponentes e um processo de limiarização é aplicado a
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Segmentação por Limiarização - [Niblack, 1986]

A ideia de [Niblack, 1986] foi a de estabelecer uma função
que levasse em consideração o contraste local da janela (de
N ×M pixels) usando medidas estat́ısticas de primeira e
segunda ordem,i.e.,

T (p) = µ(p) + k × σ(p)

onde µ(p) e σ(p) são a média e o desvio padrão dos pixels dentro
da janela considerada (ou da janela centrada em (p)) e k é um
parâmetro definido pelo usuário (default 0,5).

Alexandre Xavier Falcão e David Menotti MO443/MC920 - Introdução ao Proc. de Imagem Digital



Segmentação por Limiarização - [Niblack, 1986]

Resultados

310× 240 N = M = 3 N = M = 15

Otsu N = M = 21 N = M = 31
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Segmentação por Limiarização -
[Sauvola & Pietikäinen, 2000]

[Sauvola & Pietikäinen, 2000] propuseram uma nova
formulação (pequena modificação) em que o desvio padrão
(σ(p)) pondera diretamente o valor médio da janela (µ(p))
em consideração, i.e.,

T (p) = round

[
µ(p)

(
1 + k(

σ(p)

R
− 1)

)]
onde R está relacionado com a faixa dinâmica do desvio padrão
(default 128).
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Segmentação por Limiarização - Local/Eficiência

Integral image - evitar o recálculo de somatórios - introduzido
por [Viola & Jones, 2001]

imagem & imagem integral S = C − B − D + A
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Segmentação por Limiarização - Moving average

Uma outra abordagem local/adaptativa de limiarização,
menos cara computacionalmente, é aquela baseada em
médias em movimento (moving average) ao longo de
vizinhança linear proposta por [Wellner, 1993], i.e.

µ(p + 1) =
1

n

p+1∑
i=p+2−n

I (i)

= µ(p) +
1

n
(I (p + 1)− I (p − n))

em que n define o tamanho da janela.

A janela não pode conter/representar uma região de fundo ou
objeto apenas.

rule of thumb: n é 5 vezes o tamanho do objeto a ser
segmentado.
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Segmentação por Limiarização - Moving average

A forma em que a janela é deslocada na imagem tem um
papel importante no resultado.

Em cada pixel I (p), pode-se escolher o limiar com base na
média µ(p) da janela local

T (p) =

{
1 se I (p) > kµ(p)

0 caso contrário

em que k é um parâmetro definido pelo usuário (default 0,5).
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Segmentação por Limiarização - Moving average

Resultados

811× 757 Otsu

Niblack Wellner
N = 40 e k = 0.5 n = 40 e k = 0.95
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Segmentação por Limiarização - Moving average

Resultados

806× 710 Otsu

Niblack Wellner
N = 40 e k = 0.5 n = 40 e k = 0.95
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