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Resumo

A binarizago de imagens digitais apresentatimeras
aplicagdes em sistemas de autordagaseados em \ée com-
putacional, como na extréip de trajebrias a serem segui-
das por manipuladores rdfticos guiados por servo-\@e,
na determinago da orientado e posido de pecas a serem
deslocadas por manipuladores em linhas de montagem e no
pré-processamento de imagens utilizadas em sistemas de re-
conhecimentodptico de caracteres (OCR). No processo de
limiarizagdo, a escolha de um limiar de binarizag apro-
priado & fundamental, mas seu valor depende deipaatros
estatsticos da imagem que em geradm o conhecidos de
antendio. Neste artigo,eé apresentado um algoritmo para
determinado autonatica de todos os pametros estasticos
da imagem nece&Eos ao @lculo do limiar 6timo. Nas
avaliagdes realizadas, o étodo apresentou bom desempenho
durante a binarizago de imagens reais e séticas, neste caso
permitindo o @lculo dos padmetros com erros de menos de 3%
em rela@io aos empregados na gegagdas imagens. O@odo
pode ser aplicado a sistemas guiorexijam o élculo do limiar
em tempo real ou em que apenas a proporgde objeto possa
variar de uma imagem para outra, sendo os demais determina-
dos umalnica vez ou recalculados a uma taxa inferior.

1 Introducao

O processo de binarizag tem por objetivo a
classificag@o dospixelsque constituem uma imagem re-
presentativa de um objeto a ser analisado sobre um fun-
do, ambos de refle@hcias constantes. Deve-se obter uma
funcao caractéstica que a cada po$ig na imagem asso-
cie orivel logico1 se alié projetado um ponto ou rep
do objeto, & caso contirio. Nesta defin@o, raoé feita
restric@o alguma acerca da natureza do objeto, e por fun-
do entende-se toda a régido campo de vi® que Ao
Ihe pertenca. Desta forma, em diferentes apbieaciio
binarizados diversos tipos de imagens.

O fato de serem geradas no processo imagens em
preto e branco restringe a sit@@s bastante esgéicas
suas aplicages. Demonstra-se, por exemplo, que as ima-
gens binarizadasbspermitem a aalise de objetos cujos
graus de liberdade se restrinjam a tran®tsgou rotages
em planos paralelos ao plano de imagem [1]. Diferen-
tes riveis de lumidncia, mesmo atribdos a objetos de
reflecincia constante e iluminados de maneira uniforme,

S30 neceswiosa reconstituigo de formas tridimensio-
nais, independentemente demica utilizada. Ainda as-
sim, a facilidade de processamento e armazenamento de
imagens biarias, quando comparadas imagens corf

bits de quantizago, faz da binariz&p um procedimento
bastante utilizado em sistemas de autdagobretudo

em aplicages industriais em que se tem grande contro-
le sobre as condies de iluminago e as tarefas a serem
executadasao rigidamente definidas.

Neste caso, a possibilidade de se extrair das imagens
binarias informades georatricas precisas comarea,
posig@o e orientag@o é (til, por exemplo, para guiar ma-
nipuladores robticos que deslocam pecas em linhas de
montagem. A determinag das coordenadas cartesianas
de pontos de uma trafeia, diretamente daimagem bina-
rizada, permite tanéim a guiagem de manipuladores por
servo-vi§io; um exemploo os utilizados em tarefas de
soldagem [2]. Em aplicdes completamente distintas,
a binariza@o € ainda a primeira etapa de processamen-
to em sistemas de reconhecimetico de caracteres
(OCR)[3] e de objetos planos em fundos uniformes, bem
como um nétodo de compreas, j que imagens barias
conduzem a taxdsits/pixelsmuito inferioresas daquelas
com 8bitsde quantizago. Neste caso, a taxa pode ser re-
duzida ainda mais pela apliégde outros codificadores
as imagens birias obtidas, come o caso do codificador
run-lengthpara imagens coraniveis [4].

O procedimento mais simples utilizado na
binariza@o de imagené o da limiarizago. Considera-se
gue todos opixelsque representam o objeto apresentam
luminancia acima ou abaixo de um limiaréadefinido,
conforme seja ele mais claro ou mais escuro do que o
fundo. A ideia se baseia no fato de gas lumirancias
do objeto e do fundo@ associadas duas densidades
de probabilidade, § que elas representam mdiks
da reflechncia das duas supaies multiplicadas pela
influencia da iluminago em cadapixel [1]; neste
caso, a densidade de probabilidade global da imagem,
denominadaensidade de mistur& dada por:

f(x)=p1- fi(x) + (1 —p1) - fa(2), (1)

ondef, e f, sAo as densidades de probabilidade associ-
adasas medi@es das refle@ncias do objeto e do fundo
ep; & a proporgo de objeto na imagem. Desta forma, o
histograma da image® uma combinaio dos histogra-
mas do objeto e do fundo. Se estes histograndasse
sobrefdem, a escolha de um limidrapropriado permite



classificar corretamente todosmigelsda imagem.

Surge, no entanto, o problema de se determinar o va-
lor apropriado del,, que depende dg; e das ndédias
(u1 € po) e varancias ¢7 e o3) associadas &, e fs.
A imposicdo de quel. minimize a probabilidade de que
um pixel seja classificado incorretamente conduz a [5]:

w3 — 2 +20%1n (%) , ,
Seoi =05 =0

2 1o —
I— (k2 — p1) ’
—B++vB?—-4AC o
caso contrio
24
(@)
onde:
A =0}~ 03, B=2u10% —2us0?

g1p2

eC =o?u2 — o022 + 20302 1In (—‘72“) . (3)

A equa@o (2) apresenta, em forma fechada, a
solu@o ao problema de determirgexzdo limiarotimo L,
supostas gaussianas as distribegf; e f. No entanto,
devem ser conhecidos os paretros estadticos destas
distribuigdes, uu1, o3, po, 03, € a proporgo de objeto e
de fundo na imagem; e 1 — p;. Estes pa@metros &o
sa0, em geral, conhecidos de anéame de um algoritmo
absolutamente autdatico de determinap do limiar de
binariza@o se espera que permita séicalo a partir uni-
camente da imagem de entrada. @todo aqui proposto
objetiva o @lculo dass variaveis envolvidas.

Apesar de existirem estimadores para&dia e para

a varéincia associadas a um sinal, eles apenas permitem

determinar, de forma direta, os pametros estédticos
globais da imagem, no caso correspondeatdgnsida-
de de mistura (1), @o as distribui@es isoladag; e fs,
como se faz necedso. Uma posivel abordagem para
o calculo de todos os pametros envolvidos consiste em
definir uma fun@o de erro quadtico (,) entre o histo-

2 _
grama observado do sinal e a densidade de mistura. Este® ~ P1

erro depende das vasieis de interesse;, o, o, 05 €
p1, que devem ser escolhidas de forma a minav@
Os pontos de imimo de uma fungo contnua $0

2 Descrig@o do Algoritmo Proposto

A solugao aqui proposta para a determidacau-
tomatica dos pa@rmetros de interesse se baseia no uso de
estimadores esfaticos da rédia e da vaéincia globais
de sinais. A sefo 2.1 aborda a relag entre estas grande-
zas e o0s pametros de interesse, e sugere de que maneira
podem ser empregadas para caelals. A se@o 2.2 des-
creve a metodologia utilizada durante o particionamento
da imagem, procedimento cuja necessidadestradag
em 2.1. As selles 2.3 e 2.4 descrevem por fim as duas
etapas em que se divide o algoritmo.

2.1 Equacionamento

Inicialmente, considere-se a reda;entre a radia
(1) e a varancia ¢2) globais e os p@metros que se de-
seja obter. Da definép da nedia [7], tem-se, para o caso
da densidade de mistura (1):

=

7 :p1/7 zfi(x)dr+(1—p1)

zpLfi(z) + (1 —p1) fa()] dz,  (4)

/C: x fa(x) dz, (5)

p=pip1 + (1 —p1)po. (6)

Analogamente, pela defirdig da vadncia [7]:
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Nas equaes (6) e (8), a idiay e a varanciac?
globais da imageni podem ser obtidas dos estimado-

aqueles em que as derivadas parciais de primeira ordem €S [8]:

sa0 nulas e as de segunda ordein positivas [6]. En-
tretanto, as derivadas parciais deconduzem, no caso
das distribuifes f; e fo serem gaussianas, a eqoes
transcendentais cuja sohmgrequer grande esforco com-
putacional [5], sobretudo considerando o cdpid de
imagens con256 niveis de quantizaip.

Neste artigo, prope-se um algoritmo mais sim-
ples para a determinag autonatica dos pametros es-
tatisticos descritos. A s@p 2 apresenta inicialmente
0 equacionamento nec@s® a Solu@o proposta, segui-
do da descri@o das etapas que cofgm o nétodo. A
se@o 3 analisa os resultados da apléagio algoritmo
a determinago dos limiares de binarizag de imagens
reais e sirtticas, estas favorecendo a compaaadire-
ta entre os pametros calculados e os empregados em
sua gerago. Finalmente, a s&@ 4 apresenta a concas
desta aalise e uma avalid@p da aplicabilidade do algorit-
mo a sistemas reais baseados em imagerdsibs) como
€ 0 caso de manipuladores atizos guiados por servo-
visao, cuja pesquisa conduziu aétodo ora apresentado.
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As equades (6) e (8) relacionam os f@anetrosy,
we, 02, o2 e p; a serem calculadosae o2, obtidos di-
retamente de (9) e (10). Entretanto, dispse aqui de
apena® equa@es pard incognitas, e o sistemasubde-
terminado. Na primeira etapa dcétodo aqui proposto,
divide-se o suporte da imagem em ufmmero espdtico
de regbes, sendo calculadas &diap(r) e a varancia
o%(r) em cada re@ior; assim, as reldigs (6) e (8) per-
manecem &lidasvr. A vantagem neste cagoque, em-
bora a proporgo p,(r) varie de redio para re@o, 0s
pal@metrosu,, o7, pa, 03, intrinsecosas distribuifesf;
e fo, permanecem inalterados. Em outras palavras, cada



nova regio analisada contribui ao sistema c@movas
equades ao passo que acrescenta apenas urbgriita
— p1(r). Conclui-se que, s& & o rumero total de re-
gides, @4 + R incognitas &R equades do tipo:

Trata-se, no entanto, de um sistema de edesgo-
lineares. Na primeira etapa do algoritmo, fiegse uma
solu@o nungrica ao problema. Entretanto, conforme
se@ abordado na s&g 2.3,& mais conveniente expres-
sar a segunda relag em 11 em termos dos momentos de
segunda ordem(r) de cada re@io, em substitugo as
variancias. Da defingo de) aplicadaa densidade (1):

Alr) = /OO a? - [p1(r) fi(@) + (1 = p1(r)) fo(@)] da,
- (12)
e o sistema (11) se reduz a:
{ pr) =pi i+ (L=pi(r)pz @ g
A(r) =pi(r)A + (1 =pi(r))r2  (b)

Em (13)-(b), os momentos(r) podem ser calcula-
dos a partir das estimativas gér) e o2(r):

A(r) = a*(r) + [u(r)]*. (14)

Inversamente, uma vez calculados os momehias
A2, determinam-se as vanciass? e o3 a partir da mes-
ma rela@o.

Obtidos p1, w2, 02, o2, todos os pa@metros ne-
cesérios ao élculo do limiarbtimo de binarizago ficam
determinados, uma vez que, conformeasmostrado na
se@o 2.3.1, i uma expreg® simples em forma fechada
gue relaciona; aquelas grandezasaarédia e vam@ncia
globais da imagem.

2.2 Particionamento da Imagem

Optou-se, por simplicidade, em dividir a imagem em
regioes retangulares quéa se sobragem, mas ques®
confguas, formando, assim, uma padticdo suporte da
imagem. Em particular, note-se qua mais equaies
do que inégnitas seR > 4. Entretanto, o imero de
regides r@o pode ser arbitrariamente grande, pois quanto
maior R, menor o fimero depixelsem cada regio, o
que diminui a precéo das estimativas de(r) e o(r)
segundo (9) e (10). Observou-se que a dwismR,; = 3
regides na horizontal paR; = 3 regides na vertical, num
total deR = R; - R; = 9 regides, foi suficiente para a
conver@ncia do algoritmo que sedescrito a seguir, nos
casos analisados.

2.3 Primeira Etapa

Na proposta de uma sol@g iterativa ao sistema (11)
surge o problema de se determinar uma estimativa ini-
cial antes do iftio das iterafes, seja ela referenges

médias e vaéncias associadass distribuifes f; e f>

ou as propordes de objeto em cada réagir da imagem,
p1(r). No caso das #gdiasyu; e u2 uma informago ain-

da rio considerada pode ser utilizada com este objetivo:
observe-se, da equiag (13)-(a), que a Adia globalu(r)
associada a cada régié a nmedia ponderada de; e ps.
Desta forma:

(15)

se for arbitradg.; como o menor valor entre; e pus.
Como as desigualdades 15 se ndéamtem todas as
regides, tem-se:

w1 < p(r) < pe, YV,

p1 < min [(r)], (16)
H2 2 max [1e(r)]. 7)

Uma posével estimativa inicial de:; e uo consiste,
pois, no menor e no maior valor dentre todas &slias
estimadas daR regides da imagem, respectivamente.

Estimativas deste tipoao $i0 6o imediatas para as
varianciass? eo3. No entanto, elas surgem taérh para
0s momentos de segunda ordeme )., se eles forem
utilizados em substitu@p as varancias.

Analogamentes relades obtidas para asadiasy;

e u9, tem-se, da equao (13)-(b):

Ar< min [A(r)], (18)
Ap > max, [A(r)]. (19)

Uma observago adicional acerca do momento de or-
dem2 pode ainda sditil na escolha da estimativa inicial
de \o. Sabe-se que o momento de ord2rassociado a
uma distribui@o é iguala varincia mais o quadrado do
valor esperado [7], ou seja, para a distrifii¢s:

A2 = 3 + 03. (20)
Por ser a vaéinciac3 nao-negativa, segue:
A2 > 3. (21)

Considerando-se taram a desigualdade (19):

A2 > max(u3, max A(M)]), (22)

<r<R
ou seja, a estimativa inicial d& pode ser tomada como
0 maior valor dentre:3 e todos os momentos(r).

Desta forma, dispe-se também de uma estimativa
inicial para); e Ao, desde que se possa estimar 0s mo-
mentos\(r) associados a cada régir. Felizmente, es-
ta grandezé obtida diretamente das estimatiyas) e
o2(r), conforme a equap (14).

Tamkem as vadnciaso? e o2, neces8rias para o
calculo do limiarL em (2), podem ser obtidas a partir de
A1 €1, Ao € g, Segundo a mesma refas

Isto sugere que, em vez de se calcylay us, o7,

o2 a partir diretamente dasédias e vaéncias em ca-
da regao da imagem, sejam inicialmente calculados os
momentos de order®, A(r), a partir daquelas grande-
zas, e, 6 enfio, i1, 112, A1 € Ao, @ partir do sistema (13).
Somente aps o @lculo destes pametros, seriam e
estimadag? e o2.



Adotou-se uma sol@p iterativa a este sistema de
equa@es rdo-lineares, baseada na obseage que, su-
postos conhecidos os valorespér), 1 < r < R, tem-
se um sistema linear nas gnitasyu, e po a partir da
rela@o (a) em (13), e outro sistema linear, &me A5, a
partir da relago (b) em (13). Da mesma forma, supostos
conhecidosuy, 12, A1, A2, @ equago (13) corresponde a
umnico sistema linear nas ibgnitasp; (), 1 < r < R.

O método iterativo, baseado na res@ogestes sis-
temas lineares, fica assim esquematizado:

1. adotam-se®y; ming <,<g [u(r)], °pa
maxi <r<pg [1(r)], "A1 = mini<,<r [A(r)] €A
max (43, max;<,<g [A(r)]) como estimativas ini-
cias deuy, p2, A1 € Ag;

. a partir dépq, s, X1 € %)y, calcula-se uma es-
timativa dep = [ pi(1) p1(2) n(R) "
pela soluéo do sistema (13), linear em

. a partir dep estimado no iten2, ob&m-se novas
estimativas dei; e deyus pela resolugo do sistema
linear (13)-(a), pelo ratodo dos rmimos quadrados
com a restrigo de que as faes sejam positivas;

. a partir dep e de u; e us estimados no item
3, ob&m-se novas estimativas de e de )\, pela
resolu@o do sistema linear (13)-(b), peloétodo
dos ninimos quadrados com a res#e
A < minlgrgR [)\(r)] e
Ag > max(p3, maxi<, < g [M7)]);

. determina-se a diferenca:

d = [u1 pa M Xo]" — [Op1 Opz ON 0/\2]T- Se o
maior elemento de, em nddulo, for maior do que
um valore especificado, segundo um éfiio de pa-
rada, ertio adotam-se@, 2, A1 € A2 COMO NOVOS
valores d€ 11, °ua, ° A1 €9\, e reinicia-se o proces-
S0, a partir do item®. Caso confrio, foi satisfeito o
critério de parada.

2.3.1 Qlculo da Propor¢ao p; de Objeto (Tra-
jetoria) na Imagem

Os netodos propostos na seganterior permitem o
calculo deuy, pi2, 03, o3. Para a determinag do limiar
6timo de binarizag@o a partir da equap (2), resta apenas
determinamp; .

Nas equafjes (6) e (8) constata-se que apenas este
palametro permanece indeterminado. Como se trata de
equa@es lineares nesta iagnita, uma alternativa sim-
plesmente is@-la em qualquer uma das eqdas, o que
fornece uma expreae para seuatculo.

Em prindpio, deveriam ser obtidos valore€iaticos
independentemente da egé@iaca partir da qual se opte
por calcularp;. No entanto, isto na ftica rao ocor-
re, em virtude dos procedimentos nemcos adotados
no clculo de todas as vaveis envolvidas. Optou-se,
portanto, por aplicar noaculo dep; o método dos
minimos quadrados, para satisfazer simultaneamente as
duas equdies com o menor erro quaidico poserel. Re-
escrevendo (6) e (8):

51,2']?1 =02
LB sy @
ondea = 07 — 03, 8 = 0% — 03, 012 = 1 — pa,

01 = p— p1 €02 = p1 — pia.

Trata-se de um sistema linear em cuja solu@o
pelo método dos rmimos quadrados conduz solu@o
em forma fechada aqui utilizada:

G190 00+ [a+ 0 — 03] - [B— 3]
825+ o+ 82 — 83]? '

b1 (24)

2.4 Segunda Etapa

A primeira etapa do &todo proposto, apresentada na
se@o anterior, fornece uma primeira estimativa do limiar
de binarizago. Uma segunda etapa, que passa agora a
ser descrita, se faz necasaa obten@o do valordtimo
deste limiar.

O objetivoé calcular com maior pre@s as nédias
e varancias associadas distribui@es de probabilidade
do objeto (trajetria) e do fundo do que as fornecidas pela
resolu@o ao sistema (11) ou (13) proposta. A diferenca
€ que, neste emgio,  se dispe de uma estimativa do li-
miar de binarizago, ou seja,§ & possvel uma separap
entre objeto e fundo na imagem, ainda que alquirsls
sejam classificados incorretamente.

A segunda etapa doé&todoé baseada na sepadac
das duas distribu@es a partir de estimativas do limiar de
binariza@o, a primeira das quaés obtida na etapa des-
crita na se@o 2.3. O que se observéuque a aplicego
dos estimadores daédia (9) e da vaéincia (10) ape-
nas aospixels associados a cada distribaa@ segundo
a binarizad@o utilizando a primeira estimativa do limiar,
conduziu a valores mais precisos daquelas grandezas do
que os obtidos na primeira etapa e&mnutilizados no
calculo deste limiar. Conségntemente, uma segunda
estimativa do limiar, mais pxima do valorbtimo, pode
ser obtida a partir da equiag (2). Como a aplicé@p des-
te limiar conduz a menos classifi€ss incorretas do que
a do anterior, as fdias e vaéncias obtidas para cada
distribuicdo a partir dos estimadores (9) e (18psinda
mais precisas. Isto sugere a sucessiva a@caps esti-
madores aopixelsque, segundo os limiares calculados,
pertencam a cada distrib@ig, e a atualiz&p daqueles
limiares com base nas nova£dias e vaéncias obtidas.
Ja que a cada vez menpielssao classificados incorre-
tamente, o limiar calculado converge para o vakimo.

O processo iterativo fica assim esquematizado:

1. calcula-se a primeira estimativia, do limiar de
binarizago, utilizando-se o gtodo apresentado na
Se@o 2.3;

. determinam-se estimativas @dee o7 pela aplicago
dos estimadores (9) e (10) apiselscom rivel de
cinza inferior aL;

. determinam-se estimativas @dge o3 pela aplicago
dos estimadores (9) e (10) apselscom rivel de
cinza superior d.g;

. a partir deuy, o3, uo € 02, determina-se; a partir
da equago (24);

. calcula-se uma nova estimativa do limiaa partir
da equago (2);

. determina-se a diferenga= L — Ly. Sed for, em
modulo, maior do que um valar especificado, se-
gundo um criério de parada, e adota-sé como



novo valor deL e reinicia-se 0 processo, no itémn
Caso confario, foi satisfeito o criégrio de parada.

3 Resultados Experimentais

O algoritmo aqui proposto foi aplicado a imagens
sinteticas e reais. As tabelas 1 e 2 mostram o&mpatros
tedricos utilizados na gerag de duas imagens saticas
de exemplo, bem como os panetros correspondentes
obtidos pelo algoritmo. Observa-se, nestas tabelas, que
0 método permitiu determinar todos os faretros com
erro inferior a3%. Na figura 1 ilustra-se o resultado da
binariza@o para o caso da primeira imagem &iita (ta-
bela 1): em (a), apresenta-se uma imageneso# de-
gradada com fido gaussiano aditivo, em (c), o seu his-
tograma ressaltando-se o limiar calculado e utilizado na
binariza@o, e em (b), a imagem binarizada obtida. Co-
mo o limiar obtidoé bastante j@iximo do valor térico,

e como as duas distribides o se sobrdpem, todos os
pixelsda imagem o classificados corretamente.

Como exemplo da aplicag do algoritmo a uma ima-
gem real, apresenta-se na figura 2-(a) a imagem de uma
trajeria sobre um fundo, juntamente com seu histogra-
ma com destaque para o limiar de binaremaobtido (fi-
gura 2-(c)) e com o resultado da binarizag(figura 2-
(b)). Novamente as duas distrib@&s riio se sobrejem,

e como o limiar calculado se situa entre elas, todos os
pixelssido classificados corretamente.

Por fim, apresenta-se, na figura 3-(a), uma imagem
sintética altamente degradada como cordougaussia-
no aditivo, de tal forma que passa a haver sobreposic
entre as duas distribibes. Neste caso, se observa (fi-
gura 3-(c)) que nem mesmo o limiadteco € capaz de
separar corretamente as duas distrides; de forma que
varios pixels sao classificados incorretamente durante a
binariza@o (figura 3-(b)). Entretanto, observou-se neste
caso que a utilizép de um filtro que reduza oido adi-
tivo pode permitir separar as duas distriliigig e utilizar
com sucesso a mesnéchica para a binarizag. O teste
foi realizado utilizando o filtro de Wiener [9]. Na figu-
ra 4-(a), mostra-se o resultado da apl@adeste filtraa
imagem 3-(a). Em 4-(ck apresentado o histograma cor-
respondente, onde se nota que houve a @&uldo rido
aditivo e a consdiente separa&p das duas distribubes.

O novo limiar de binarizé#p, calculado com o &todo
agui proposto, situa-se entre as duas distrilees¢ Em 4-

(b), € apresentada a imagem binarizada a partir deste li-
miar, com todos opixelsclassificados corretamente.

4 Conclusao

Neste artigo, foi proposto um algoritmo para
determinago dos paametros est&ticos de imagens de 2
regides de refleéincias constantes, necase ao @lculo
do limiar 6timo de binarizago. O nétodo se baseia em
duas etapas iterativas, a primeira neédas obtengo de
uma primeira estimativa do limiar, a segunda atcalo
do limiar 6timo por sucessivas aproxinitss das radias
e varéincias das distribuies de probabilidade do objeto
e do fundo. Este procedimento apresentou bom desem-
penho quando aplicado a imagens reais €tg#s. Nes-

Parametro | Tebdrico | Calculado | Erro (%) |
[ 0,1000 | 0,0995 0,53
o 0, 2000 0,2001 0,05
o2-10° | 2,0000 | 1,9597 2,02
o2-10* | 2,0000 | 1,9923 0,39
A 0,0102 | 0,0101 1,08
Ao 0,0402 | 0,0402 0,09
m 0,0368 | 0,368 0,05
limiar (L) | 0,1435 | 0,1431 0,21

Tabela 1: Compar&p entre os pametros téricos uti-
lizados na gerdp da imagem sigtica 1 (figura 1) e os

calculados.
| Parametro | Tedrico | Calculado | Erro (%) |
I 0,3000 | 0,3003 0,10
1o 0,5000 | 0,5000 0,00
o2-10* | 3,0000 | 3,0604 2,01
O’% -10% 2,0000 1,9885 0,57
A1 0,0903 0,0905 0,21
Ao 0,2502 | 0,2502 0,00
” 0,0491 | 0,0491 0,00
limiar (L) | 0,4062 | 0,4070 0,18

Tabela 2: Compar&p entre os pametros téricos utili-
zados para gerar a imagem giita 2 e os calculados.
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Figura 1. (a) Exemplo de uma imagem gita com?2
regides de refleé@ncia afetadas por o gaussiano adi-
tivo. (b) Imagem binarizada a partir do limiar calculado.
(b) Histograma correspondente, com destaque para o li-
miar calculado.
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Figura 2. (a) Exemplo de uma imagem real de uma tra-
jetoria sobre um fundo. (b) Imagem binarizada a partir

do limiar calculado. (b) Histograma correspondente, com
destaque para o limiar calculado.
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Figura 3: (a) Exemplo de uma imagem giita com?2
regides de refleéincia altamente degradadas poidou
gaussiano aditivo. (b) Imagem binarizada a partir do li-
miar tebdrico 6timo. (b) Histograma correspondente, com
destaque para o limiar&eco; observa-se a sobrepdsig
das duas distribu@ges.
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Figura 4: (a) Resultado da apliégdo filtro de Wiener

a imagem 3. (b) Imagem binarizada a partir do limiar
calculado. (b) Histograma correspondente, com destaque
para o limiar calculado.

te caso, observou-se que osgaetros foram calculados
com erros inferiores 8% em rela@o aos utilizados na
gera@o das imagens.

Por se basear emétodos nuraricos iterativos, o al-
goritmo se mostrou adequado a sistemas @eeraque-
rem o @lculo do limiar em tempo real, ou ainda em que
apenas as propdies de objeto e de fundp; e1 — py,
possam variar consideravelmente de uma imagem para
outra ao longo do processo. Um exemplo desta siimac
€ a guiagem de manipuladores @tibos por servo-vio,
cuja pesquisa conduziu ao algoritmo proposto. O proces-
so de binarizafo se faz neceéso para extrair das ima-
gens as trajérias a serem seguidas. O paretrop; cla-
ramente pode variar de uma imagem para outra, confor-
me 0 campo de v apresente mais ou menos trayist
em rela@o ao fundo. Os demais [@anetros permanecem
inalterados e@necessitam ser calculados uma vez. A ca-
da nova imagem adquirida, o valor gle pode eréo ser
atualizado a partir da equiag (24), permitindo o&culo
do limiar 6timo por (2) e minimizando a probabilidade de
classificages incorretas durante todo o processo.

Outras aplica@es que justificam o emprego do algo-
ritmo s4o a binarizago de imagens de texto para reconhe-
cimentoobptico de caracteres e a compi@ssle imagens
de 2 regbes de refleéincias, casos em que o limigim
necessita ser determinado em tempo real.
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