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Segmentação de Imagens

 Motivação
 Identificação de objetos

 Quantização: contagens, área, perímetro, volume

 Visualização 2D, 3D

 Reconhecimento de padrões

 Classificação
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 Classificação

Segm. Reconh.

Padrões
Classif.

 Normal

 Patolog.

 Congen.

 Adquir.

 ...

Motivação

 Processos convencionais (manual e semi-
automático) : demorados e cansativos

 gated MRI : 16 volumes, 12 cortes => 192 img

 gated SPECT:  idem

S.Furuie /EPUSP- 2Segmentação de Imagens

Resultados em RM

VE
Transv.
RM
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VD Mioc.

VE: pre-Ventriculotomia

Diástole
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VE: pre-ventriculotomia

Sístole
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S.Furuie /EPUSP- 6

QUAIS CARACTERÍSTICAS 
EXPLORAR?

Como proceder p/ segmentar? 

Segmentação de Imagens



2

Visão Global

 Operadores 

 Representação dos resultados da segmentação

 Técnicas de segmentação
 thresholding

 snakes

region gro ing
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 region-growing

 split-merge

 fuzzy connectedness

 redes neurais

 métodos estatísticos

 Interpretação

Segmentação de Imagens

 Por descontinuidade
 operadores (detetores)

– ponto

– linha

– borda (gradiente,laplaciano e LoG)

 Contornos 
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– manual

– semi-automático 

– automático (conexão de bordas,Transf. de Hough)

 Por similariedade
 thresholding

 region-growing

 split and merge

Gradiente
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Ex.

Algoritmo p/ Laplaciano em x?







f x y

x
f i f i

f i
f i f i

f i
f i f i

f x y

x

f i f i

x i

( , )
( ) ( )

( )
( ) ( )

( )
( ) ( )

( , ) ( ) ( )



   

 
 

 
 


  

1

2

1

2

1

2

1

2
1

2

1

2

1 1

2

             

              

S.Furuie /EPUSP- 10Segmentação de Imagens

 x
x i

2

  2
2

2

2

2
f x y

f x y

x

f x y

y
( , )

( , ) ( , )





Sobel, Laplace,...
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Ex.

Laplaciano da Gaussiana (LoG)

 Edge detector 
 Gauss=>Smooth 

 Laplace=>Zero crossing

22 yx 

LoG(x)
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Segmentação por região 

 Região: Region-growing
 conectividade, afinidade, tamanho, forma, 

possibilidade
– semente

– para cada vizinho, agregar o mesmo se similar. Se 
agregado, considerar os vizinhos deste.
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 Região: Split and Merge
 quadtree, octree

– testar homogeneidade de cada quadrante

 se não homogêneo, subdividir e continuar até último 
quadrante

– merge de quadrantes vizinhos com homogeneidades 
similares.

Região: Region-growing

 conectividade, afinidade, tamanho, forma, 
possibilidade

– semente

– para cada vizinho não visitado, agregar o mesmo se 
similar. Se agregado, considerar os vizinhos deste ( usar 
fila)

N
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N

S

LO

extensão p/ tons de cinza e 3D

Região: Split and Merge

 quadtree, octree
– testar homogeneidade de cada quadrante

 se não homogêneo, subdividir e continuar até último 
quadrante

– merge de quadrantes vizinhos com homogeneidades 
similares.
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Split and Merge

 Split
 Quadtrees: 2n Palavra-chave: similaridade
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Merge (p. ex. labeling)

Estender p/ tons de cinza

Estender p/ 3D

Thresholding: Efeito do ruído no histograma
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Técnicas: Thresholding

 T=T[ f(x,y), x, y, p(x,y) ]
 de imagem f(x,y) 

 p(x,y): propriedade local

 Global 

 Ótimo: 

l l b d iã d b d
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 local : baseado na região das bordas

 baseado em características: grad. e laplaciano

 multi-banda m in Erro T
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Optimal thresholding
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Isodata (k-means)

atrib. 1
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Técnicas: Thresholding por Otsu

 Global 

 Baseado no histograma 

 Ótimo para casos discretos (intensidade): maximiza 
a separabilidade entre classes 

 Definição de separabilidade ?
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Otsu
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Optimal thresholding: Otsu
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Ex.

Efeito da filtragem
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Efeito da falta de bimodalidade
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Histograma focado na região da borda (bimodal)
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Histograma focado na região da borda (bimodal)
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Mais do que 2 classes: generalização da separabilidade
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Otsu em subimagens
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Otsu em subimagens
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