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de Binarizaç̃ao
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Departamento de Engenharia Elétrica — FT
Universidade de Brası́lia — UnB

1miosso@engineer.com,2adolfo@ene.unb.br,3letouze@unb.br

Resumo

A binarizaç̃ao de imagens digitais apresenta inúmeras
aplicaç̃oes em sistemas de automação baseados em visão com-
putacional, como na extração de trajet́orias a serem segui-
das por manipuladores robóticos guiados por servo-visão,
na determinaç̃ao da orientaç̃ao e posiç̃ao de peças a serem
deslocadas por manipuladores em linhas de montagem e no
pré-processamento de imagens utilizadas em sistemas de re-
conhecimentoóptico de caracteres (OCR). No processo de
limiarização, a escolha de um limiar de binarização apro-
priado é fundamental, mas seu valor depende de parâmetros
estat́ısticos da imagem que em geral não s̃ao conhecidos de
antem̃ao. Neste artigo,é apresentado um algoritmo para
determinaç̃ao autoḿatica de todos os parâmetros estatı́sticos
da imagem necessários ao ćalculo do limiar ótimo. Nas
avaliaç̃oes realizadas, o ḿetodo apresentou bom desempenho
durante a binarizaç̃ao de imagens reais e sintéticas, neste caso
permitindo o ćalculo dos par̂ametros com erros de menos de 3%
em relaç̃ao aos empregados na geração das imagens. O ḿetodo
pode ser aplicado a sistemas que não exijam o ćalculo do limiar
em tempo real ou em que apenas a proporção de objeto possa
variar de uma imagem para outra, sendo os demais determina-
dos umáunica vez ou recalculados a uma taxa inferior.

1 Introduç ão

O processo de binarização tem por objetivo a
classificaç̃ao dospixelsque constituem uma imagem re-
presentativa de um objeto a ser analisado sobre um fun-
do, ambos de reflectâncias constantes. Deve-se obter uma
função caracterı́stica que a cada posição na imagem asso-
cie o ńıvel lógico1 se alié projetado um ponto ou região
do objeto, e0 caso contŕario. Nesta definiç̃ao, ñaoé feita
restriç̃ao alguma acerca da natureza do objeto, e por fun-
do entende-se toda a região do campo de visão que ñao
lhe pertença. Desta forma, em diferentes aplicações s̃ao
binarizados diversos tipos de imagens.

O fato de serem geradas no processo imagens em
preto e branco restringe a situações bastante especı́ficas
suas aplicaç̃oes. Demonstra-se, por exemplo, que as ima-
gens binarizadas só permitem a ańalise de objetos cujos
graus de liberdade se restrinjam a translações ou rotaç̃oes
em planos paralelos ao plano de imagem [1]. Diferen-
tes ńıveis de lumin̂ancia, mesmo atribuı́dos a objetos de
reflect̂ancia constante e iluminados de maneira uniforme,

são necesśarios à reconstituiç̃ao de formas tridimensio-
nais, independentemente da técnica utilizada. Ainda as-
sim, a facilidade de processamento e armazenamento de
imagens bińarias, quando comparadasàs imagens com8
bits de quantizaç̃ao, faz da binarizaç̃ao um procedimento
bastante utilizado em sistemas de automação, sobretudo
em aplicaç̃oes industriais em que se tem grande contro-
le sobre as condiç̃oes de iluminaç̃ao e as tarefas a serem
executadas são rigidamente definidas.

Neste caso, a possibilidade de se extrair das imagens
binárias informaç̃oes geoḿetricas precisas comóarea,
posiç̃ao e orientaç̃ao é útil, por exemplo, para guiar ma-
nipuladores rob́oticos que deslocam peças em linhas de
montagem. A determinação das coordenadas cartesianas
de pontos de uma trajetória, diretamente da imagem bina-
rizada, permite tamb́em a guiagem de manipuladores por
servo-vis̃ao; um exemplo s̃ao os utilizados em tarefas de
soldagem [2]. Em aplicações completamente distintas,
a binarizaç̃ao é ainda a primeira etapa de processamen-
to em sistemas de reconhecimentoóptico de caracteres
(OCR)[3] e de objetos planos em fundos uniformes, bem
como um ḿetodo de compressão, j́a que imagens bińarias
conduzem a taxasbits/pixelsmuito inferiores̀as daquelas
com 8bitsde quantizaç̃ao. Neste caso, a taxa pode ser re-
duzida ainda mais pela aplicação de outros codificadores
às imagens bińarias obtidas, comóe o caso do codificador
run-lengthpara imagens com2 nı́veis [4].

O procedimento mais simples utilizado na
binarizaç̃ao de imagenśe o da limiarizaç̃ao. Considera-se
que todos ospixelsque representam o objeto apresentam
luminância acima ou abaixo de um limiar pré-definido,
conforme seja ele mais claro ou mais escuro do que o
fundo. A id́eia se baseia no fato de queàs lumin̂ancias
do objeto e do fundo são associadas duas densidades
de probabilidade, já que elas representam medições
da reflect̂ancia das duas superfı́cies multiplicadas pela
influência da iluminaç̃ao em cadapixel [1]; neste
caso, a densidade de probabilidade global da imagem,
denominadadensidade de mistura, é dada por:

f(x) = p1 · f1(x) + (1− p1) · f2(x), (1)

ondef1 e f2 são as densidades de probabilidade associ-
adasàs mediç̃oes das reflectâncias do objeto e do fundo
e p1 é a proporç̃ao de objeto na imagem. Desta forma, o
histograma da imageḿe uma combinaç̃ao dos histogra-
mas do objeto e do fundo. Se estes histogramas não se
sobrep̃oem, a escolha de um limiarL apropriado permite
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classificar corretamente todos ospixelsda imagem.
Surge, no entanto, o problema de se determinar o va-

lor apropriado deL, que depende dep1 e das ḿedias
(µ1 e µ2) e varîancias (σ2

1 e σ2
2) associadas af1 e f2.

A imposiç̃ao de queL minimize a probabilidade de que
um pixel seja classificado incorretamente conduz a [5]:
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A equaç̃ao (2) apresenta, em forma fechada, a
soluç̃ao ao problema de determinação do limiarótimoL,
supostas gaussianas as distribuiçõesf1 e f2. No entanto,
devem ser conhecidos os parâmetros estatı́sticos destas
distribuiç̃oes,µ1, σ2

1 , µ2, σ2
2 , e a proporç̃ao de objeto e

de fundo na imagem,p1 e 1 − p1. Estes par̂ametros ñao
são, em geral, conhecidos de antemão, e de um algoritmo
absolutamente autoḿatico de determinação do limiar de
binarizaç̃ao se espera que permita seu cálculo a partir uni-
camente da imagem de entrada. O método aqui proposto
objetiva o ćalculo das5 variáveis envolvidas.

Apesar de existirem estimadores para a média e para
a varîancia associadas a um sinal, eles apenas permitem
determinar, de forma direta, os parâmetros estatı́sticos
globais da imagem, no caso correspondentesà densida-
de de mistura (1), ñao às distribuiç̃oes isoladasf1 e f2,
como se faz necessário. Uma posśıvel abordagem para
o cálculo de todos os parâmetros envolvidos consiste em
definir uma funç̃ao de erro quadrático (eq) entre o histo-
grama observado do sinal e a densidade de mistura. Este
erro depende das variáveis de interesseµ1, σ2

1 , µ2, σ2
2 e

p1, que devem ser escolhidas de forma a minimizá-lo.
Os pontos de ḿınimo de uma funç̃ao cont́ınua s̃ao

aqueles em que as derivadas parciais de primeira ordem
são nulas e as de segunda ordem são positivas [6]. En-
tretanto, as derivadas parciais deeq conduzem, no caso
das distribuiç̃oesf1 e f2 serem gaussianas, a equações
transcendentais cuja solução requer grande esforço com-
putacional [5], sobretudo considerando o caso tı́pico de
imagens com256 ńıveis de quantizaç̃ao.

Neste artigo, prop̃oe-se um algoritmo mais sim-
ples para a determinação autoḿatica dos par̂ametros es-
tat́ısticos descritos. A seção 2 apresenta inicialmente
o equacionamento necessário à soluç̃ao proposta, segui-
do da descriç̃ao das etapas que compõem o ḿetodo. A
seç̃ao 3 analisa os resultados da aplicação do algoritmo
à determinaç̃ao dos limiares de binarização de imagens
reais e sint́eticas, estas favorecendo a comparação dire-
ta entre os parâmetros calculados e os empregados em
sua geraç̃ao. Finalmente, a seção 4 apresenta a conclusão
desta ańalise e uma avaliação da aplicabilidade do algorit-
mo a sistemas reais baseados em imagens binárias, como
é o caso de manipuladores robóticos guiados por servo-
visão, cuja pesquisa conduziu ao método ora apresentado.

2 Descriç̃ao do Algoritmo Proposto

A soluç̃ao aqui proposta para a determinação au-
tomática dos par̂ametros de interesse se baseia no uso de
estimadores estatı́sticos da ḿedia e da varîancia globais
de sinais. A seç̃ao 2.1 aborda a relação entre estas grande-
zas e os parâmetros de interesse, e sugere de que maneira
podem ser empregadas para calculá-los. A seç̃ao 2.2 des-
creve a metodologia utilizada durante o particionamento
da imagem, procedimento cuja necessidadeé mostrada j́a
em 2.1. As seç̃oes 2.3 e 2.4 descrevem por fim as duas
etapas em que se divide o algoritmo.

2.1 Equacionamento

Inicialmente, considere-se a relação entre a ḿedia
(µ) e a varîancia (σ2) globais e os parâmetros que se de-
seja obter. Da definiç̃ao da ḿedia [7], tem-se, para o caso
da densidade de mistura (1):

µ =
∫ ∞

−∞
x [p1f1(x) + (1− p1)f2(x)] dx, (4)

µ = p1

∫ ∞

−∞
xf1(x) dx + (1− p1)

∫ ∞

−∞
xf2(x) dx, (5)

µ = p1µ1 + (1− p1)µ2. (6)

Analogamente, pela definição da varîancia [7]:

σ2 =
∫ ∞

−∞
(x− µ)2 [p1f1(x) + (1− p1)f2(x)] dx,

(7)
o que se reduz a:

σ2 = p1

[

σ2
1 + (µ− µ1)

2
]

+(1− p1)
[

σ2
2 + (µ− µ2)

2
]

.
(8)

Nas equaç̃oes (6) e (8), a ḿediaµ e a varîanciaσ2

globais da imagemI podem ser obtidas dos estimado-
res [8]:

µ =
1

L · C

L
∑

i=1

C
∑

j=1

I(i, j) e (9)

σ2 =
1

L · C

L
∑

i=1

C
∑

j=1

(I(i, j)− µ)2, (10)

ondeL eC são o ńumero de linhas e de colunas deI.
As equaç̃oes (6) e (8) relacionam os parâmetrosµ1,

µ2, σ2
1 , σ2

2 e p1 a serem calculados aµ e σ2, obtidos di-
retamente de (9) e (10). Entretanto, dispõe-se aqui de
apenas2 equaç̃oes para5 incógnitas, e o sistemáe subde-
terminado. Na primeira etapa do método aqui proposto,
divide-se o suporte da imagem em um número espećıfico
de regĩoes, sendo calculadas a médiaµ(r) e a varîancia
σ2(r) em cada regiãor; assim, as relaç̃oes (6) e (8) per-
manecem v́alidas∀r. A vantagem neste casoé que, em-
bora a proporç̃ao p1(r) varie de regĩao para regĩao, os
par̂ametrosµ1, σ2

1 , µ2, σ2
2 , intŕınsecos̀as distribuiç̃oesf1

e f2, permanecem inalterados. Em outras palavras, cada
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nova regĩao analisada contribui ao sistema com2 novas
equaç̃oes ao passo que acrescenta apenas uma incógnita
— p1(r). Conclui-se que, seR é o ńumero total de re-
giões, h́a4 + R incógnitas e2R equaç̃oes do tipo:















µ(r) = p1(r)µ1 + (1− p1(r)) µ2

σ2(r) = p1(r)
[

σ2
1 + (µ(r)− µ1)

2
]

+

(1− p1(r))
[

σ2
2 + (µ(r)− µ2)

2
]

(11)

Trata-se, no entanto, de um sistema de equações ñao-
lineares. Na primeira etapa do algoritmo, propõe-se uma
soluç̃ao nuḿerica ao problema. Entretanto, conforme
seŕa abordado na seção 2.3,é mais conveniente expres-
sar a segunda relação em 11 em termos dos momentos de
segunda ordemλ(r) de cada região, em substituiç̃ao às
variâncias. Da definiç̃ao deλ aplicadàa densidade (1):

λ(r) =
∫ ∞

−∞
x2 · [p1(r)f1(x) + (1− p1(r))f2(x)] dx,

(12)
e o sistema (11) se reduz a:

{

µ(r) = p1(r)µ1 + (1− p1(r)) µ2 (a)
λ(r) = p1(r)λ1 + (1− p1(r))λ2 (b)

(13)

Em (13)-(b), os momentosλ(r) podem ser calcula-
dos a partir das estimativas deµ(r) eσ2(r):

λ(r) = σ2(r) + [µ(r)]2 . (14)

Inversamente, uma vez calculados os momentosλ1 e
λ2, determinam-se as variânciasσ2

1 eσ2
2 a partir da mes-

ma relaç̃ao.
Obtidos µ1, µ2, σ2

1 , σ2
2 , todos os par̂ametros ne-

cesśarios ao ćalculo do limiarótimo de binarizaç̃ao ficam
determinados, uma vez que, conforme será mostrado na
seç̃ao 2.3.1, h́a uma expressão simples em forma fechada
que relacionap1 àquelas grandezas eà média e varîancia
globais da imagem.

2.2 Particionamento da Imagem

Optou-se, por simplicidade, em dividir a imagem em
regiões retangulares que não se sobrep̃oem, mas que são
cont́ıguas, formando, assim, uma partição do suporte da
imagem. Em particular, note-se que há mais equaç̃oes
do que inćognitas seR > 4. Entretanto, o ńumero de
regiões ñao pode ser arbitrariamente grande, pois quanto
maior R, menor o ńumero depixels em cada região, o
que diminui a precis̃ao das estimativas deµ(r) e σ2(r)
segundo (9) e (10). Observou-se que a divisão emRj = 3
regiões na horizontal porRi = 3 regiões na vertical, num
total deR = Ri · Rj = 9 regiões, foi suficiente para a
converĝencia do algoritmo que será descrito a seguir, nos
casos analisados.

2.3 Primeira Etapa

Na proposta de uma solução iterativa ao sistema (11)
surge o problema de se determinar uma estimativa ini-
cial antes do ińıcio das iteraç̃oes, seja ela referentèas

médias e varîancias associadas̀as distribuiç̃oesf1 e f2

ou às proporç̃oes de objeto em cada regiãor da imagem,
p1(r). No caso das ḿediasµ1 e µ2 uma informaç̃ao ain-
da ñao considerada pode ser utilizada com este objetivo:
observe-se, da equação (13)-(a), que a ḿedia globalµ(r)
associada a cada regiãoé a ḿedia ponderada deµ1 e µ2.
Desta forma:

µ1 ≤ µ(r) ≤ µ2, ∀ r, (15)

se for arbitradoµ1 como o menor valor entreµ1 eµ2.
Como as desigualdades 15 se mantêm em todas as

regiões, tem-se:

µ1 ≤ min
1≤r≤R

[µ(r)], (16)

µ2 ≥ max
1≤r≤R

[µ(r)]. (17)

Uma posśıvel estimativa inicial deµ1 e µ2 consiste,
pois, no menor e no maior valor dentre todas as médias
estimadas dasR regiões da imagem, respectivamente.

Estimativas deste tipo não s̃ao t̃ao imediatas para as
variânciasσ2

1 eσ2
2 . No entanto, elas surgem também para

os momentos de segunda ordemλ1 e λ2, se eles forem
utilizados em substituiç̃aoàs varîancias.

Analogamentèas relaç̃oes obtidas para as médiasµ1

eµ2, tem-se, da equação (13)-(b):

λ1 ≤ min
1≤r≤R

[λ(r)], (18)

λ2 ≥ max
1≤r≤R

[λ(r)]. (19)

Uma observaç̃ao adicional acerca do momento de or-
dem2 pode ainda seŕutil na escolha da estimativa inicial
deλ2. Sabe-se que o momento de ordem2 associado a
uma distribuiç̃ao é igualà varîancia mais o quadrado do
valor esperado [7], ou seja, para a distribuiçãof2:

λ2 = µ2
2 + σ2

2 . (20)

Por ser a varîanciaσ2
2 não-negativa, segue:

λ2 ≥ µ2
2. (21)

Considerando-se também a desigualdade (19):

λ2 ≥ max(µ2
2, max

1≤r≤R
[λ(r)]), (22)

ou seja, a estimativa inicial deλ2 pode ser tomada como
o maior valor dentreµ2

2 e todos os momentosλ(r).
Desta forma, disp̃oe-se tamb́em de uma estimativa

inicial paraλ1 e λ2, desde que se possa estimar os mo-
mentosλ(r) associados a cada regiãor. Felizmente, es-
ta grandezáe obtida diretamente das estimativasµ(r) e
σ2(r), conforme a equação (14).

Tamb́em as varîanciasσ2
1 e σ2

2 , necesśarias para o
cálculo do limiarL em (2), podem ser obtidas a partir de
λ1 eµ1, λ2 eµ2, segundo a mesma relação.

Isto sugere que, em vez de se calcularµ1, µ2, σ2
1 ,

σ2
2 a partir diretamente das médias e varîancias em ca-

da regĩao da imagem, sejam inicialmente calculados os
momentos de ordem2, λ(r), a partir daquelas grande-
zas, e, śo ent̃ao,µ1, µ2, λ1 eλ2, a partir do sistema (13).
Somente aṕos o ćalculo destes parâmetros, seriam então
estimadasσ2

1 eσ2
2 .
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Adotou-se uma solução iterativa a este sistema de
equaç̃oes ñao-lineares, baseada na observação de que, su-
postos conhecidos os valores dep1(r), 1 ≤ r ≤ R, tem-
se um sistema linear nas incógnitasµ1 e µ2 a partir da
relaç̃ao (a) em (13), e outro sistema linear, emλ1 eλ2, a
partir da relaç̃ao (b) em (13). Da mesma forma, supostos
conhecidosµ1, µ2, λ1, λ2, a equaç̃ao (13) corresponde a
umúnico sistema linear nas incógnitasp1(r), 1 ≤ r ≤ R.

O método iterativo, baseado na resolução destes sis-
temas lineares, fica assim esquematizado:

1. adotam-se0µ1 = min1≤r≤R [µ(r)], 0µ2 =
max1≤r≤R [µ(r)], 0λ1 = min1≤r≤R [λ(r)] e0λ2 =
max(0µ2

2, max1≤r≤R [λ(r)]) como estimativas ini-
cias deµ1, µ2, λ1 eλ2;

2. a partir de0µ1, 0µ2, 0λ1 e 0λ2, calcula-se uma es-

timativa dep =
[

p1(1) p1(2) · · · p1(R)
]T

pela soluç̃ao do sistema (13), linear emp;
3. a partir dep estimado no item2, obt̂em-se novas

estimativas deµ1 e deµ2 pela resoluç̃ao do sistema
linear (13)-(a), pelo ḿetodo dos ḿınimos quadrados
com a restriç̃ao de que as raı́zes sejam positivas;

4. a partir dep e de µ1 e µ2 estimados no item
3, obt̂em-se novas estimativas deλ1 e deλ2 pela
resoluç̃ao do sistema linear (13)-(b), pelo método
dos ḿınimos quadrados com a restrição:
λ1 ≤ min1≤r≤R [λ(r)] e
λ2 ≥ max(µ2

2, max1≤r≤R [λ(r)]);
5. determina-se a diferença:

d = [µ1 µ2 λ1 λ2]
T −

[

0µ1
0µ2

0λ1
0λ2

]T
. Se o

maior elemento ded, em ḿodulo, for maior do que
um valorε especificado, segundo um critério de pa-
rada, ent̃ao adotam-seµ1, µ2, λ1 e λ2 como novos
valores de0µ1, 0µ2, 0λ1 e0λ2 e reinicia-se o proces-
so, a partir do item2. Caso contŕario, foi satisfeito o
critério de parada.

2.3.1 Ćalculo da Proporção p1 de Objeto (Tra-
jetória) na Imagem

Os ḿetodos propostos na seção anterior permitem o
cálculo deµ1, µ2, σ2

1 , σ2
2 . Para a determinação do limiar

ótimo de binarizaç̃ao a partir da equação (2), resta apenas
determinarp1.

Nas equaç̃oes (6) e (8) constata-se que apenas este
par̂ametro permanece indeterminado. Como se trata de
equaç̃oes lineares nesta incógnita, uma alternativáe sim-
plesmente isolá-la em qualquer uma das equações, o que
fornece uma expressão para seu ćalculo.

Em prinćıpio, deveriam ser obtidos valores idênticos
independentemente da equação a partir da qual se opte
por calcularp1. No entanto, isto na prática ñao ocor-
re, em virtude dos procedimentos numéricos adotados
no ćalculo de todas as variáveis envolvidas. Optou-se,
portanto, por aplicar no cálculo de p1 o método dos
mı́nimos quadrados, para satisfazer simultaneamente as
duas equaç̃oes com o menor erro quadrático posśıvel. Re-
escrevendo (6) e (8):

{

δ1,2 · p1 = δ2
(

α + δ2
1 − δ2

2

)

· p1 = β − δ2
2

, (23)

ondeα = σ2
1 − σ2

2 , β = σ2 − σ2
2 , δ1,2 = µ1 − µ2,

δ1 = µ− µ1 e δ2 = µ− µ2.

Trata-se de um sistema linear emp1, cuja soluç̃ao
pelo ḿetodo dos ḿınimos quadrados conduz̀a soluç̃ao
em forma fechada aqui utilizada:

p1 =
δ1,2 · δ2 +

[

α + δ2
1 − δ2

2

]

·
[

β − δ2
2

]

δ2
1,2 + [α + δ2

1 − δ2
2 ]2

. (24)

2.4 Segunda Etapa

A primeira etapa do ḿetodo proposto, apresentada na
seç̃ao anterior, fornece uma primeira estimativa do limiar
de binarizaç̃ao. Uma segunda etapa, que passa agora a
ser descrita, se faz necessária à obtenç̃ao do valorótimo
deste limiar.

O objetivoé calcular com maior precisão as ḿedias
e varîancias associadasàs distribuiç̃oes de probabilidade
do objeto (trajet́oria) e do fundo do que as fornecidas pela
resoluç̃ao ao sistema (11) ou (13) proposta. A diferença
é que, neste estágio, j́a se disp̃oe de uma estimativa do li-
miar de binarizaç̃ao, ou seja, j́a é posśıvel uma separação
entre objeto e fundo na imagem, ainda que algunspixels
sejam classificados incorretamente.

A segunda etapa do ḿetodoé baseada na separação
das duas distribuiç̃oes a partir de estimativas do limiar de
binarizaç̃ao, a primeira das quaiśe obtida na etapa des-
crita na seç̃ao 2.3. O que se observoué que a aplicaç̃ao
dos estimadores da média (9) e da variância (10) ape-
nas aospixels associados a cada distribuição, segundo
a binarizaç̃ao utilizando a primeira estimativa do limiar,
conduziu a valores mais precisos daquelas grandezas do
que os obtidos na primeira etapa e então utilizados no
cálculo deste limiar. Conseqüentemente, uma segunda
estimativa do limiar, mais próxima do valorótimo, p̂ode
ser obtida a partir da equação (2). Como a aplicação des-
te limiar conduz a menos classificações incorretas do que
a do anterior, as ḿedias e varîancias obtidas para cada
distribuiç̃ao a partir dos estimadores (9) e (10) são ainda
mais precisas. Isto sugere a sucessiva aplicação dos esti-
madores aospixelsque, segundo os limiares calculados,
pertençam a cada distribuição, e a atualizaç̃ao daqueles
limiares com base nas novas médias e varîancias obtidas.
Já que a cada vez menospixelssão classificados incorre-
tamente, o limiar calculado converge para o valorótimo.

O processo iterativo fica assim esquematizado:

1. calcula-se a primeira estimativaL0 do limiar de
binarizaç̃ao, utilizando-se o ḿetodo apresentado na
seç̃ao 2.3;

2. determinam-se estimativas deµ1 eσ2
1 pela aplicaç̃ao

dos estimadores (9) e (10) aospixelscom ńıvel de
cinza inferior aL0;

3. determinam-se estimativas deµ2 eσ2
2 pela aplicaç̃ao

dos estimadores (9) e (10) aospixelscom ńıvel de
cinza superior aL0;

4. a partir deµ1, σ2
1 , µ2 e σ2

2 , determina-sep1 a partir
da equaç̃ao (24);

5. calcula-se uma nova estimativa do limiarL a partir
da equaç̃ao (2);

6. determina-se a diferençad = L − L0. Sed for, em
módulo, maior do que um valorε especificado, se-
gundo um crit́erio de parada, então adota-seL como
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novo valor deL0 e reinicia-se o processo, no item2.
Caso contŕario, foi satisfeito o crit́erio de parada.

3 Resultados Experimentais

O algoritmo aqui proposto foi aplicado a imagens
sint́eticas e reais. As tabelas 1 e 2 mostram os parâmetros
teóricos utilizados na geração de duas imagens sintéticas
de exemplo, bem como os parâmetros correspondentes
obtidos pelo algoritmo. Observa-se, nestas tabelas, que
o método permitiu determinar todos os parâmetros com
erro inferior a3%. Na figura 1 ilustra-se o resultado da
binarizaç̃ao para o caso da primeira imagem sintética (ta-
bela 1): em (a), apresenta-se uma imagem sintética de-
gradada com rúıdo gaussiano aditivo, em (c), o seu his-
tograma ressaltando-se o limiar calculado e utilizado na
binarizaç̃ao, e em (b), a imagem binarizada obtida. Co-
mo o limiar obtidoé bastante próximo do valor téorico,
e como as duas distribuições ñao se sobrep̃oem, todos os
pixelsda imagem s̃ao classificados corretamente.

Como exemplo da aplicação do algoritmo a uma ima-
gem real, apresenta-se na figura 2-(a) a imagem de uma
trajet́oria sobre um fundo, juntamente com seu histogra-
ma com destaque para o limiar de binarização obtido (fi-
gura 2-(c)) e com o resultado da binarização (figura 2-
(b)). Novamente as duas distribuições ñao se sobrep̃oem,
e como o limiar calculado se situa entre elas, todos os
pixelssão classificados corretamente.

Por fim, apresenta-se, na figura 3-(a), uma imagem
sint́etica altamente degradada como com ruı́do gaussia-
no aditivo, de tal forma que passa a haver sobreposição
entre as duas distribuições. Neste caso, se observa (fi-
gura 3-(c)) que nem mesmo o limiar teórico é capaz de
separar corretamente as duas distribuições, de forma que
váriospixelssão classificados incorretamente durante a
binarizaç̃ao (figura 3-(b)). Entretanto, observou-se neste
caso que a utilizaç̃ao de um filtro que reduza o ruı́do adi-
tivo pode permitir separar as duas distribuições e utilizar
com sucesso a mesma técnica para a binarização. O teste
foi realizado utilizando o filtro de Wiener [9]. Na figu-
ra 4-(a), mostra-se o resultado da aplicação deste filtròa
imagem 3-(a). Em 4-(c),́e apresentado o histograma cor-
respondente, onde se nota que houve a redução do rúıdo
aditivo e a conseq̈uente separação das duas distribuições.
O novo limiar de binarizaç̃ao, calculado com o ḿetodo
aqui proposto, situa-se entre as duas distribuições. Em 4-
(b), é apresentada a imagem binarizada a partir deste li-
miar, com todos ospixelsclassificados corretamente.

4 Conclus̃ao

Neste artigo, foi proposto um algoritmo para
determinaç̃ao dos par̂ametros estatı́sticos de imagens de 2
regiões de reflectâncias constantes, necessário ao ćalculo
do limiar ótimo de binarizaç̃ao. O ḿetodo se baseia em
duas etapas iterativas, a primeira necessáriaà obtenç̃ao de
uma primeira estimativa do limiar, a segunda ao cálculo
do limiar ótimo por sucessivas aproximações das ḿedias
e varîancias das distribuiç̃oes de probabilidade do objeto
e do fundo. Este procedimento apresentou bom desem-
penho quando aplicado a imagens reais e sintéticas. Nes-

Parâmetro Teórico Calculado Erro (%)
µ1 0, 1000 0, 0995 0, 53
µ2 0, 2000 0, 2001 0, 05

σ2
1 · 104 2, 0000 1, 9597 2, 02

σ2
2 · 104 2, 0000 1, 9923 0, 39
λ1 0, 0102 0, 0101 1, 08
λ2 0, 0402 0, 0402 0, 09
p1 0, 0368 0, 368 0, 05

limiar (L) 0, 1435 0, 1431 0, 21

Tabela 1: Comparação entre os parâmetros téoricos uti-
lizados na geraç̃ao da imagem sintética 1 (figura 1) e os
calculados.

Parâmetro Teórico Calculado Erro (%)
µ1 0, 3000 0, 3003 0, 10
µ2 0, 5000 0, 5000 0, 00

σ2
1 · 104 3, 0000 3, 0604 2, 01

σ2
2 · 104 2, 0000 1, 9885 0, 57
λ1 0, 0903 0, 0905 0, 21
λ2 0, 2502 0, 2502 0, 00
p1 0, 0491 0, 0491 0, 00

limiar (L) 0, 4062 0, 4070 0, 18

Tabela 2: Comparação entre os parâmetros téoricos utili-
zados para gerar a imagem sintética 2 e os calculados.
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Figura 1: (a) Exemplo de uma imagem sintética com2
regiões de reflectância afetadas por ruı́do 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-
jetória 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 sintética com2
regiões de reflectância altamente degradadas por ruı́do
gaussiano aditivo. (b) Imagem binarizada a partir do li-
miar téorico ótimo. (b) Histograma correspondente, com
destaque para o limiar teórico; observa-se a sobreposição
das duas distribuiç̃oes.
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Figura 4: (a) Resultado da aplicação do filtro de Wiener
à imagem 3. (b) Imagem binarizada a partir do limiar
calculado. (b) Histograma correspondente, com destaque
para o limiar calculado.

te caso, observou-se que os parâmetros foram calculados
com erros inferiores a3% em relaç̃ao aos utilizados na
geraç̃ao das imagens.

Por se basear em métodos nuḿericos iterativos, o al-
goritmo se mostrou adequado a sistemas que não reque-
rem o ćalculo do limiar em tempo real, ou ainda em que
apenas as proporções de objeto e de fundo,p1 e 1 − p1,
possam variar consideravelmente de uma imagem para
outra ao longo do processo. Um exemplo desta situação
é a guiagem de manipuladores robóticos por servo-vis̃ao,
cuja pesquisa conduziu ao algoritmo proposto. O proces-
so de binarizaç̃ao se faz necessário para extrair das ima-
gens as trajetórias a serem seguidas. O parâmetrop1 cla-
ramente pode variar de uma imagem para outra, confor-
me o campo de vis̃ao apresente mais ou menos trajetória
em relaç̃ao ao fundo. Os demais parâmetros permanecem
inalterados e śo necessitam ser calculados uma vez. A ca-
da nova imagem adquirida, o valor dep1 pode ent̃ao ser
atualizado a partir da equação (24), permitindo o ćalculo
do limiar ótimo por (2) e minimizando a probabilidade de
classificaç̃oes incorretas durante todo o processo.

Outras aplicaç̃oes que justificam o emprego do algo-
ritmo s̃ao a binarizaç̃ao de imagens de texto para reconhe-
cimentoóptico de caracteres e a compressão de imagens
de 2 regĩoes de reflectâncias, casos em que o limiar não
necessita ser determinado em tempo real.
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