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ZASTOSOWANIE ROZKLADU KANONICZNEGO GIBBSA W DETEKCIJI
KRAWEDZI

Streszczenie. W niniejszej pracy przedstawiono nowy algorytm detekcji krawedzi, oparty na
modelu traktujgcym punkty obrazu jako zespdt statystyczny Gibbsa. Model ten zaktada, ze
punkty obrazu sa powigzane zwigzkami statystycznymi z punktami nalezacymi do ich sasiedztwa.
Zwiazki te sg okre$lone rozktadem kanonicznym Gibbsa. Uzyskane rezultaty zostaty poréwnane
zwynikami uzyskanymi przy zastosowaniu kilku najbardziej rozpowszechnionych metod detekcji
krawedzi. Wstepne wyniki wskazaty na interesujgce wtasnosci nowej metody.

EDGE DETECTION WITH THE USE OF THE GIBBS DISTRIBUTION

Summary. In the paper a new algorithm of edge detection , based on a model treating the
image points as a Gibbs statistical ensemble, is presented. This model assumes the existence of a
statistical dependence between the points of an image and the ones belonging to their
neighbourhood. This dependence is described by the Gibbs canonical distribution. The results
obtained with the use of the new method are then compared with the ones acquired using the
most popular algorithms of edge detection. The preliminary results demonstrate the interesting
properties ofthe presented method.

1 Wprowadzenie

Detekcja krawedzi obiektéw obrazu jest jednym z podstawowych zadan wstepnej analizy
obrazéw. Wynika to miedzy innymi ze znanego juz od dawna faktu, ze system wzrokowy
cztowieka jest zdolny rozpoznawac obiekty na podstawie informacji o ich krawedziach czy
konturach [1], Ze wzgledu na podstawowe znaczenie detekcji krawedzi w segmentacji obra-
z6w, w ich rozpoznawaniu i kompresji, od wielu juz lat prowadzone sg intensywne badania nad
algorytmami wykrywajacymi rézne rodzaje krawedzi. Badania te nie doprowadzity jednak do
wypracowania optymalnej metody detekcji. W wiekszosci przypadkéw dostosowuje sie metode

detekcji do rodzaju krawedzi, jaki ma sie zamiar wyodrebni¢ z obrazu.



218 B. Smolka

KrawedZz mozna zdefiniowac jako zbi6ér punktéw brzegowych danego obiektu, w ktérych
nastepuje nagta zmiana ich poziomu szarosci. Wiekszo$¢ metod detekcji zaktada, ze obiekty
przedstawione na obrazie sktadajg sie z pikseli o jednakowym poziomie szarosci. Zmiany
poziomu szaro$ci wystepujg w tym uproszczonym modelu jedynie na brzegach obiektow. W

duzym uproszczeniu mozna wyroznic kilka rodzajow idealnych krawedzi [2] (rys. 1).

Rys. 1. Podstawowe typy krawedzi : (A) dach wypukty, (B) dach wklest)', (C) uskok liniowy wklesty, (D) uskok ,
(E) uskok liniowy wypukty, (F) uskok nieliniowy

Fig.l. Basic types of edges: (A) convex roof, (B) concave roof, (C) concave ramp edge,
(D) step edge, (E) convex ramp edge, (F) nonlinear ramp edge
Klasyczne metody detekcji krawedzi polegajg na wzynaczaniu:
-) punktéw nieciggtosci poziomu szarosci (punkty typu D),
-) punktow nieciagtosci pierwszej pochodnej (punkty typu A, B, C, E),
-) punktéw zerowania sie drugiej pochodnej (punkty typu F).

Krawedz typu uskoku liniowego charakteryzuje sie dwoma punktami nieciggtosci pierwszej
pochodnej Xi ix2 (rys. 2)

Rys. 2. Krawedz typu uskoku liniowego ijej pochodna w przypadku jednowymiarowym
Fig. 2. Concave ramp edge and its derivative in a one-dimensional case
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Detektor krawedzi oparty na pierwszej pochodnej wykaze krawedZz o szeroko$ci x2 - xh
natomiast detektor opierajacy sie na drugiej pochodnej tego typu krawedzi w ogdle nie wykryje.

Ksztatty krawedzi wystepujagcych ~w obrazach rzeczywistych roznig sie oczywiscie od
przedstawionych ksztattdw idealnych. W wiekszosci przypadkéw maja one nieliniowy charakter.
Przyjmuje sie , ze idealny detektor krawedzi powinien by¢ w stanie zlokalizowac jej potozenie w
punkcie x  (rys. 3), ktéry odpowiada potowie wartosci rdznicy poziomu szarosci danego
obiektu i poziomu szarosci tta. Punkt ten w przyblizeniu odpowiada miejscu zerowania sie

drugiej pochodne;j.

Rys. 3. Wyznaczanie krawedzi lypu uskoku nieliniowego
Fig. 3. Dctermination ofa nonlinear ramp edge

Najczesciej detekcja krawedzi obiektéw dokonywana jest przy uzyciu operatoréw bedacych
cyfrowymi odpowiednikami pierwszej i drugiej pochodnej wzgledem wsp6trzednych x iy
macierzy obrazu.

Operacja rézniczkowania

df{x,y) » i™ f(x +Ax,y)-f(x,y)

dx Ax —0 AX
odpowiada w przypadku dyskretnym wyrazeniu:

[(«.z2)="Ff(x+, ,./( ),
x+1)-1 n
Ogolnie operacja rozniczkowania po wspotrzednych x iy odpowiada splotowi elementow

macierzy obrazu z odpowiednimi maskami konwolucyjnymi (rys. 4).

H, Hy

Rys. 4. Maski konwolucyjnc operatora gradientu
Fig. 4. Convolution masks of the gradient operator
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Odmiang operatora pierwszej pochodnej jest operator Robertsa (rys. 5).

HXx Hy

Rys. 5. Maski konwolucyjne operatora Robertsa
Fig. 5. Convolution masks of the Roberts operator

Wspdlng cecha tych dwoch masek jest uwzglednianie wartosci poziomu szarosci

B. Smolka

tylko

jednego lub dwéch punktéw nalezacych do sgsiedztwa punktu centralnego. Ignorowanie innych

punktow sasiednich wptywa na duzg szybkos$¢, z jaka mozna przeprowadzi¢ konwoiucje tych

masek z obrazem , ale szybko$¢ ta okupionajest matg doktadnoscig detekcji i duzag wrazliwoscia

na zaktocenia. Ze wzgledu na te wady, konstruuje sie maski operatora rézniczkowania

uwzgledniajgce wartosci dalszych punktéw sasiednich. Przyktadem takiej maski jest popularna

maska Sobela i maska Prewitta (rys. 6). Zaletg tych masek jest ich mata czuto$¢ na zaktécenia.

a) b)

Hj Hy Hj Hy

Rys. 6. Maski konwolucyjne Sobela (a) i Prewitta (b)
Fig. 6. Convolution masks of Sobel (a) and Prewitt (b)

Nastepna klasa detektoréw krawedzi korzysta z operatora Laplace'a, dokonujacego opera-cji

obliczania drugiej pochodnej. Maski laplasjanu przyjmuja najczesciej nastepujacg postac [3,4]:
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-1 0 -1 -1 -1 -1 1 -2 1 1 2 1
0 4 0 -1 8 -1 -2 4 -2 2 -12 2
-1 0 -1 -1 -1 -1 1 -2 1 1 2 1

Rys. 7. Typowe maski konwolucyjnc laplasjanu
Fig. 7. Typical masks ofthe Laplacian

Istnieje wiele sposobéw konstruowania przyblizenia cyfrowego laplasjanu. Przeglad tych metod
mozna znalez¢ miedzy innymi w pracach [5-10],

Inng metoda splotowa jest tzw. metoda szablonéw. Polega ona na splocie obrazu z o$Smioma
maskami, przy czym za warto$¢ wynikowa w danym punkcie obiera sie warto$¢ maksymalng z
warto$ci  wszystkich splotéw. Zazwyczaj podaje sie dwie maski odpowiadajgce kierunkowi
"pbinoc” i "pbéinocny zachéd" . Komplet masek szablonowych otrzymuje sie poprzez ich obrét o

90, 180 i 270 stopni. Przyktadowo przedstawiono ponizej komplet masek typu "kompas".

1 1 1 1 1 1 -1 1 1 1 1 1
1 -2 1 1 2 -1 -1 -2 1 -1 -2 1
-1 -1 -1 1 -1 -1 -1 1 1 -1 -1 1
Sn Snw Se Sne
-1 -1 -1 -1 -1 1 1 1 -1 1 -1 -1
1 -2 1 -1 -2 1 1 -2 -1 1 -2 -1
1 1 1 1 | 1 1 1 -1 1 1 1
Ss Sse Sw Ssw

Rys.8. Komplet masek szablonowych typu "kompas"
Fig. 8. Complete set ofthe template masks "compass"
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Do innych popularnych masek nalezg: Maska "3 - Level”, "5 - Level" i najczesciej stosowana

maska Kirscha [11].

a) b)

-3 0 -3 5 0

c)

Rys. 9. a) Maska Typu "3 -Level”, b) Maska typu "5-Level", c) Maska Kirscha
Fig. 9. a) "3-Lcvcl" mask , b) "5-Levcl" mask , c) Kirsch mask

Inng metode wyznaczania krawedzi zaprezentowat Binford [12], Polega ona na
poréwnywaniu $rednich warto$ci poziomu szarosci pewnego sasiedztwa danego piksela. Jezeli
réznica wartosci Srednich punktow otoczenia dwoch sasiednich pikseli przekroczy pewng
warto$¢ progowa, wtedy piksele te traktowane sgjako elementy krawedzi. Wadga tej metody jest
jej duza wrazliwo$¢ na zaktocenia oraz brak informacji o kierunku krawedzi.

Metody wyznaczajgce krawedzie w punktach zerowania sie drugiej pochodnej zostaty
przedstawione przez Haralicka i Canny'ego [10,13] . Metody te dobrze wykrywajg krawedzie
typu uskoku, jednak zawodzg w przypadku krawedzi typu dachu. Poza tym wymagajg one
duzego naktadu obliczeniowego.

Metoda detekcji krawedzi, opierajgca sie na wyznaczaniu parametrow krzywizny obrazu,
ktory traktowany jest jak powierzchnia tréjwymiarowa, zostata zaproponowana w pracach
[14,15], W metodzie tej kazdemu punktowi obrazu przypisany jest parametr krzywizny pewnego
otoczenia danego punktu. Metoda ta wykrywa wszystkie rodzaje krawedzi i jest nieczuta na
translacje i rotacje obrazu. Jest ona jednak czuta na zaktdcenia i wymaga dobrego okreslenia

wartosci progowej.
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Shiozaki [16] zaproponowat detekcje krawedzi polegajacg na wyznaczaniu w kazdym punkcie

obrazu lokalnej entropii.

gdzie n oznacza liczbe punktéw nalezacych do sasiedztwa punktu, dla ktérego oblicza sie
entropie, a X, wartosci poziomdw szarosci punktéw sagsiedztwa. Sumowanie dotyczy tylko
punktéw o wartosci réznej od zera.

Metody morfologiczne wyznaczania krawedzi opierajg sie na tzw. gradiencie Beuchera , ktory
zdefiniowany jestjako rdznica operatora dylatacji i erozji [17,18],

GRAD (Z)=(L ©E) - (Z 0 B),

gdzie Z jest obrazem, B elementem strukturalnym , symbol © oznacza operacje dylatacji natomiast
symbol 0 operacje erozji.

Wykorzystuje sie tu fakt, ze ogdlnie moéwigc dylatacja zwieksza powierzchnie obiektu, a
erozja jg zmniejsza. Tak wiec rdznica jest obszarem brzegowym obiektu. Wynik detekcji jest
zalezny oczywiscie od wyboru elementu strukturalnego oraz metody interpretacji obrazu
wynikowego. Istnieje wiele réznych wariantow gradientu morfologicznego. Obszerny ich
przeglad mozna znalez¢é w pracy Rivesta [19],

Analiza przedstawionych metod [20] prowadzi do wniosku, ze nie istnieje uniwersalna metoda
detekcji krawedzi. O zastosowaniu tej lub innej metody decyduje przede wszystkim charakter
krawedzi, ktéry ma byé poddany detekcji lub wzmocnieniu oraz jej szybko$¢ oblicze-niowa.

W niniejszej pracy przedstawiono nowg metode detekcji krawedzi obiektow obrazéw z

odcieniami szarosci.

2. Opis metody

Zdefiniujmy obraz jako macierz kwadratowg L o wymiarze NxN, przyjmujgcg K kwanto-
wanych warto$ci z przedziatu [0,1],

Zdefiniujmy teraz pojecie sasiedztwa punktu [21-23] na Z,.

Rodzina podzbioréw L okreslonajako : S={Sy:(i,j)e L, SKczL }
jest sasiedztwem okreslonym na L wtedy i tylko wtedy, gdy sasiedztwo punktu (/,j) spetnia dwa

warunki:
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1(i,J) i SI3t
2. (k, 1) e Sf=> (i,j)e Stj dlakazdego (i,j)<=L.
Przyjmijmy dalej metryke dm,, definiujgca odlegto$¢ pomiedzy dwoma elementami L
p=(pi.pi)i q=(.qi.qi)
dmk(/><?)=max{ \p, - q, | ,\p2-q2)
i okre$Imy zgodnie z tg metrykg sasiedztwo Su punktu X{§ .
Punkt Xk, i jest punktem sasiadujacym z punktem Xt,, jesli d™=*(X<j,Xu) = 1. Tak wiec punkt

XO0maw macierzy obrazu L o$miu réwnorzednych sgsiadow X X2 ... Xs (rys. 10).

X, X2 X3
X8 Xo X,
X7 X« Xs

Rys. 10. llustracja definicji oSmiosasiedztwa
Fig. 10. Illustration of the 8-neighbourhood

Zdefiniujmy teraz rozktad Gribbsa okre$lony na elementach macierzy obrazu L . Niech S
bedzie sasiedztwem okreslonym na Z. Zespo6t statystyczny X= {X{} okreslony na Z jest zespotem
statystycznym Gibbsa z sgsiedztwem S wtedy i tylko wtedy, gdy prawdopodobieistwo realizacji X
jest réwne:

P(X=x) = cxp(-U(x)) / Z
gdzie U (x) jest tak zwang funkcjg potencjatéw punktow macierzy L, natomiast Z=Y.X
exp(-U(x)) jest statg normalizacji dobrang tak, by suma prawdopodobienstw wszystkich
mozliwych realizacji X byta réowna 1. Na podstawie twierdzenia Hammersley'a -Cliforda [23,
24] uktad statystyczny z tak okre$lonym prawdopodobieristwem jest rownowazny polu Markowa
pierwszego rzedu.

Rozktad statystyczny Gibbsa ma swoje zrédto w fizyce statystycznej, gdzie modeluje on
miedzy innymi wiasnosci gazéw i materiatéw ferromagnetycznych.

Korzystajac z analogii z modelami fizyki statystycznej, a szczeg6lnie z modelem Isinga,
przypisuje sie elementom macierzy obrazu L energie potencjalng, a macierzL utozsamia si¢ z
fizyczna, regularng siatkg dwuwymiarowa. W celu uniknigecia trudnosci zwigzanych z okresle-
niem sgsiedztwa elementéw brzegowych macierzy L rozszerza sie jej definicje. Niech sasiadami

elementéw brzegowych macierzy bedg elementy z jej przeciwlegtego brzegu. W ten sposéb siatka
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przyjmuje strukture toroidu [25] . Sytuacje te prezentuje rysunek 11. W ten sposob kazdy punkt

siatki, tgcznie z elementami brzegowymi, ma o$miu sgsiadow.

N.N N.I N.N N.I
I.N 11 I.N 11
N.N N,1 N.N  N.I
I.N 11 I.N 11

Rys. 11. Dwuwymiarowa siatka toroidalna
Fig. 11. Two-dimcnsional toroidal latticc

W siatce fizycznej istnieje mozliwos¢ przeskoku czastek pomiedzy jej punktami o réznych
energiach potencjalnych. Prawdopodobienstwo przeskoku czastki z punktu A o energii Ea do
sasiedniego punktu B o energii Ebjest okreslone klasycznym rozktadem Gibbsa

P(A->B) =exp[ {Ea-Eb)IT]IZ,
gdzie Zjest statg normalizujgca okreslong wzorem
Z —Il+exp[ (Ea-Eb)/T],

Jedynka w wyrazeniu na Z odpowiada sytuacji, w ktdrej czastka nie dokonuje przeskoku do
punktu B i pozostaje w punkcie /. W siatce, w ktorej kazdy punkt sasiaduje z oSmioma punktami,
czastka moze dokona¢ przeskoku do kazdego z tych o$miu punktéw lub nie zmieni¢ swojego
dotychczasowego potozenia.

Prawdopodobiefstwo Po pozostania czastki w danym punkcie siatki jest rowne:

Po= J 1

Eoexp((E. -EDIT 1+£(dexp((£.- E») /T)

Istota proponowanej metody detekcji krawedzi polega na przyporzadkowaniu kazdemu
pikselowi obrazu prawdopodobieAstwa PO pozostania wirtualnej czastki w tym punkcie.
Przyporzadkowanie to definiuje operator O, ktérego niektére wiasnosci zblizone sg do wiasnosci
laplasjanu. Tak wiec, na podstawie wybranej definicji sasiedztwa, jest on symetryczny ze wzgledu
na obrot o 45 stopni, dziata niezaleznie od kierunku przebiegu krawedzi oraz jest nieczuty na

liniowe zmiany poziomu szarosci.
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Rysunek 12 przedstawia wynik dziatania tego operatora na najprostszy model krawedzi w
przypadku jednowymiarowym.

Pmax= 7/(2+exp(-7/7j) Pm,,= 7/(2+exp (7/7)) £ = PniadPn,,

Rys. 12. Dziatanie operatora O przypisujacego danemu punktowi prawdopodobieristwo pozostania w nim
wirtualnej czastki

Fig. 12. Output ofthe operator O which assigns to a point the probability that a virtual particle will stay in its
current position

Ponizszy wykres przedstawia zalezno$¢ K = Pmex’Pmm od J/T.
K

JT
Rys. 13. Zalezno$¢ P™x/Pmi. od 1/T
Fig. 13. P™* /Pnia vs. 1/T

Jak wida¢, dla 1/T wiekszych od okoto 5 PniJP m zaczyna gwattownie rosngc.
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Ogolnie charakter odpowiedzi operatora O na skok jednostkowy jest podobny do odpowiedzi
laplasjanu. Jednakze zmieniajgc temperature uktadu mozna parametry tej odpowiedzi modelo-
waé, co dla laplasjanu nie jest mozliwe .

Integralng cze$cig omawianej metody jest jednopunktowa transformacja wartosci prawdopo-

dobienstwa Hx(i, j ) :

gdzie X jest statg a P*jest rowne prawdopodobieristwu pozostania w danym punkcie Xo wirtu-
alnej czastki przy zalozeniu , ze wszystkie punkty o$miosgsiedztwa majg takg samg warto$¢
poziomu szaros$ci jak punkt Xo (P,=l 19). Warto$¢ Hj.(i, j) jest poziomem szarosci piksela obrazu

wynikowego detekcji krawedzi obrazu.

3. Wyniki

Ponizej przedstawiono dziatanie omdwionych Kklasycznych  metod detekcji krawedzi i
poréwnano je z wynikami metody opartej na rozktadzie kanonicznym Gibbsa. Poréwnania
dokonano na przyktadzie dwdch obrazow testowych o rozmiarach 125 x 125 pikseli i 256
poziomach szarosci.

Pierwszy zestaw (rys. 14.1 ) przedstawia obraz testowy ( budynek ) oraz szereg obrazéw
bedacych wynikiem detekcji krawedzi metodami opisanymi we wprowadzeniu. Ostatnie dwa
obrazy przedstawiajg wyniki detekcji krawedzi otrzymane za pomocg opisanej w pracy metody.
Wraz z malejaca temperaturg uktadu zwieksza sie doktadnos$¢ detekcji krawedzi. Wigze sie to z
zalezno$cig Pmu/Pmin od temperatury (rys. 13) .

Drugi zestaw (rys. 14.2 ) przedstawia wyniki detekcji krawedzi obrazu przedstawiajacego
gtowe tygrysa.

Nastepny zestaw (rys. 15) przedstawia dziatanie nowej metody na kilku obrazach testowych.
Zestaw ostatni (rys. 16 ) ilustruje role parametru X transformacji H>.. Wraz z rosngcym parame-
trem X maleje poziom szuméw i zaktécen obrazu wznikowego.

Przy poréwnywaniu nowej metody ograniczono sie¢ do przedstawienia dziatania metod
detekcji operujacych na punktach nalezacych do oSmiosasiedztwa. Ze wzgledu na rézny charakter
otrzymanych obrazéw wynikowych i mnogo$¢ metod progowania [11,26] obrazy te nie byly

poddawane, z wyjatkiem liniowej normalizacji, zadnym transformacjom poziomu szarosci.
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Rys.14.1. Detekcja krawedzi przy uzyciu najczesciej stosowanych metod: a) Obraz testowy, b) Gradient pierwszej
pochodnej, c) Gradient Robertsa, d) Laplasjan, e) Gradient Sobcla, 1j Gradient Prewitta, g) Metoda Kom-
pasu, h) Metoda Kirscha, i) Gradient morfologiczny, j) Operator entropii, k) i I) Detekcja krewedzi
metoda opisang w niniejszej pracy przy T=0.05,2=5 (k) oraz T=0.02, X=5 (2)
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b) First derivative gradient

Fig.14.1 Edge detection with the use of some mostly used methods: a) Test image,
method, c) Roberts gradient, d) Laplacian, e) Sobel gradient, f) Prewitt gradient, g) Compass method, h)

Kirsch method, i) Morphological gradient, j) Entropy operator, k) and 1) Edge detection with the use of
the method described in this paper at 7M).05, 2=5 (k) and 7H).02, 2=5 (1)
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Rys. 14.2. Detekcja krawedzi przy uzyciu najczesciej stosowanych metod: a) Obraz testowy, b) Gradient pierwszej
pochodnej, c) Gradient Robertsa, d) Laplasjan, e) Gradient Sobcla, (j Gradient Prewitta, g) Metoda Kom-
pasu, h) Metoda Kirscha, i) Gradient morfologiczny, j) Operator entropii, k) i I) Detekcja krewedzi
metodg opisang w niniejszej pracy przy T =0.05,2=5 (k) oraz T=0.02, 2 =5(l)
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Fig. 14.2 Edge detection with the use of some mostly used methods: a) Test image, b) First derivative gradient
method, c) Roberts gradient, d) Laplacian, e) Sobcl gradient, f) Prewitt gradient, g) Compass method, h)
Kirsch method, i) Morphological gradient, j) Entropy operator, k) and 1) Edge detection with the use of
the method described in this paper at 7N).05, 2=5 (k) and 7=0.02, 2=5 (1)
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SiSSi

Rys.15. Wyniki detekcji krawedzi uzyskane za pomocg nowej metody, po lewej obraz testowy, a po prawej wyniki
detekcji krawedzi

Fig. 15. Edge detection results obtained with the use of the new method. Test image (Left), edge detection result
(Right) (T«0.05, A=5)



Zastosowanie rozktadu kanonicznego. 233

Rys. 16. Wptyw parametru 2 transformacji Hi na wyniki detekcji krawedzi pr/y 7 = 0.05:
a) obraz testowy przedstawiajacy skére leoparda, b) 2=1, ¢) X=2, d) 2=5, e) 2=10,
0 2=100

Fig. 16. The influence of the parameter 2 of the Hj transformation on the detection results at 7=0.05
a) test image of a leopard skin, b) 2=1, ¢) 2=2, d) 2=5, c¢) 2=10, 0 2=100
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4.

Podsumowanie

Analiza wynikéw dziatania nowej metody detekcji krawedzi $wiadczy o jej dobrych

wiasnosciach. Jest ona stosunkowo precyzyjna, wzglednie szybka (wielokrotnie szybsza niz np.

metoda Kirscha) i tatwa w implementacji. Szczeg6lnie interesujaca jest mozliwo$¢ ksztattowania

obrazu wynikowego za pomoca parametru Atransformacji skalujgcej i temperatury T ukfadu.
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Abstract

In the paper a new algorithm of edge detection, based on a model treating the points of an
image as a Gibbs statistical ensemble is presented. This model, equivalent to the Markow random
field model, assumes the existence of a statistical dependence between the points of an image and
the ones belonging to their neighbourhood. This dependence is described by the Gibbs canonical
distribution. Using the analogy with the models of statistical physics and especially the well
known model of Ising, a correspondence between the image points and the points of a two-
dimensional toroidal lattice can be established. On a two-dimensional lattice a virtual particle can
jump to a point belonging to its neighbourhood. The probability of such a transition is given by
the Gibbs canonical distribution. The presented method ascribes to each point of the lattice the
probability that the particle remains in its current position. This assignation defines an operator,
which properties are similiar to the Laplacian. The probability values are then subjected to a
transformation which plays a thresholding role. The analysis of the preliminary results demon-

strate the interesting performance ofthe presented method.



