Detectando Bordas:
Filtros Passa Alta
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Deteccao de Bordas

Busca identificar descontinuidades repentinas na
Imagem

Edges

Para humanos, as bordas (e formas) possuem a maioria
da informacao semantica presente numa imagem

Representacdo mais compacta do que pixels

Objetivo maximo:
Detectar bordas com a maxima precisao




Na visao, qual o papel?

Extrair informacao

Reconhecimento de objetos

Recuperar geometria

* Vertical vanishing
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Origens da deteccao de bordas

* Descontinuidade de superficie

* Descontinuidade de profundidade

* Descontinuidade de cor de superficie
* Descontinuidade de iluminacao




Descontinuidade de Supertficie




Descontinuidade de
Profundidade



Descontinuidade de Supertficie




O que sao bordas?

* Local naimagem onde aconteceu rapida mudanca de

tonalidades

image

intensity function
(along horizontal scanline)
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Gradiente de uma imagem

* O gradiente de uma imagem € a derivada no ponto
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Gradiente de uma imagem

* A forca (magnitude) de um gradiente é dado por:

VAl = /(3D)° + (&L’

Representa a forga direcional num ponto (x,y)

* A orientacao do gradiente é dada por:
_ —1 (9f ,0f
# = tan—1 (an/E)T)

Representa a orientagao da borda no ponto (x, y)




Gradiente de uma imagem




Magnitude do gradiente



Efeitos causados por ruidos

* Onde esta o contorno?
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Efeito dos ruidos: o que fazer?

* O ruido faz com que bordas nao sejam corretamente
obtidas:

Pixels muito proximos possuem comportamentos
aleatério

Mudancas subitas de cor

* O que pode ser feito?
Remover ruidos com filtros passa baixa




Filtre Primeiro: Gaussiano
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Custo associado

* A medida que se suaviza, as bordas também
podem ser eliminadas! Cuidado

3 pixels 7 pixels



Implementacao de Detectores
de Borda

* Somente o gradiente?

Gera contornos grossos, mas

este nao é o verdadeiro contorno




O que seria um bom detector?

* Precisa satisfazer 3 propriedades:
deteccao: minimizar falso positivos
localizacao: devem estar ou ser a propria borda

resposta atomica: o minimo possivel de

contornos
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Quais as opcoes?

a) Roberts
b) Prewitt
c) Sobel

d) Canny

e) Laplaciano




Roberts: primeira derivada

* Método simples
Sensivel a ruido
Melhor aplicado em imagens binarias

e Mascaras
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Prewitt: primeira derivada,
compass

* Derivadas parciais realizadas nas 8 direcdes basicas
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Canny

* Baseado em sucessivas Gaussianas (ou usando gaussianas
como complementar)

* Canny demonstra que a primeira derivada da gaussiana
aproxima com alta precisao a detec¢ao de bordas, com as
propriedades de localizagao e atomicidade

* Primeira derivada de uma gaussiana, poque?

d d
a(f*g)=f*ag




Primeira Derivada de uma
(Gaussliana
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Passo a Passo do Canny

1. Filtre x, y com as derivadas do Gaussiano
2. Obtenha magnitude e orientacao
3. Aplique a regra Non-Maximum-Suppression
4. Threshold e hysteresis
Defina duas faixas: inferior e superior

Use o superior para iniciar os contornos e o inferior
para garantir continuidade




Gradiente por gaussiana
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Orientacoes




Non-Maximum-Suppression

* Quantize as orientacoes dada pelos contornos

* Para cada pontos Q QV%

Obtenha dois pontos ortogonais (P e R) ‘A
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Non-Maximum-Suppression




Thresholding por Hysteresis

* Elimina valores baixos e altos
* Objetivo é remover pixels fracos demais e fortes demais
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* Use os pixels de alto valor para comecar o contorno e
pixels de baixo valor para continua-los




Resultado do Canny
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Efeitos do Kernel Gaussiano

* Quanto maior o desvio, menor sera a
quantidade de detalhes capturada

original Canny with 0 = 1 Canny with 0 = 2



Outro exemplo

noisy image Canny filter, c=1 Canny filter, =3
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Laplaciano: derivada segunda

Mede a curvatura de uma imagem

Independente de orientacao

Determina a magnitude do gradiente

Zero-Crossing
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Laplaciano

* Transicao gradual entre curvatura positiva (quando a
intensidade esta chegando no seu limite) e curvatura
negativa

* Atransicao € um bom indicador que existe uma borda

* Janela 2x2
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Laplaciano

* Para aumentar a precisao pode ser obtido sobre a funcao
Gaussiana

* Filtro Mexican Hat

05




1aN0

Laplac

* Pros e Contras do Laplaciano com Gaussiano (Semelhanca
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