Lucrarea 10

Segmentarea imaginilor

BREVIAR TEORETIC

Segmentarea reprezinta impartirea imaginii in zone de interes, dupa anu-
mite criterii. Fiecarui pixel i se va atribui o valoare, 0 sau 1, reprezentand
apartenenta acestuia la o anumita zona sau regiune de interes. De regula,
segmentarea urmareste extragerea, identificarea sau recunoasterea unui an-
umit obiect dintr-o imagine. Zonele sau regiunile care alcatuiesc o ima-
gine poarta numele de segmente. Pentru o imagine f(m,n), segmentarea
reprezinta impartirea lui f intr-un numar N de zone f;(m,n), cu i = 1..N,
cain Figura 10.1. Aceste segmente se numesc complete, daca au urméatoarele
proprietati:

o fiNfi =0 pentrui# j,
N
L d U fl = fv
i=1
e segmentul f; sa fie compact, pentru Vi,

e pentru Vi, un anumit criteriu de uniformitate E(f;) este satisfacut,

e pentru Vi, j, citeriul de uniformitate pentru f; | J f; nu este satisfacut.
Metodele de segmentare a imaginilor se pot clasifica in:

e metode de segmentare orientate pe regiuni

e metode de segmentare orientate pe contururi

10.1 Segmentarea orientata pe regiuni

In general, operatia de segmentare orientata pe regiuni urmareste extragerea
din imagine a zonelor (regiunilor) ocupate de diversele obiecte prezente
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Figura 10.1: Exemplu teoretic de segmentare.

in scena. Un obiect se defineste ca o entitate caracterizatda de un set de
parametri ale caror valori nu se modificd In diferitele puncte ce apartin
entitatii considerate. Unul dintre cei mai simpli parametri de definitie este
nivelul de gri al pixelului. Daca nivelul de gri caracterizeaza in mod suficient
obiectele din imagine, atunci histograma imaginii va prezenta o structura de
moduri dominante - adica de intervale de nivele de gri ce apar cu probabili-
tate mai mare. Fiecare mod al histogramei va reprezenta cate un obiect sau
o categorie de obiecte.

10.1.1 Praguirea histogramei

Separarea modurilor histogramei, si deci identificarea obiectelor din imagine,
se face prin alegerea unor nivele de gri, numite praguri de segmentare. De
obicei aceste praguri se aleg ca fiind corespunzitoare minimelor locale ale
histogramei. Din imaginea initiala f se construieste o imagine de etichete g
(imagine etichetata), conform unei transformari de forma:

Ep,  0< f(m,n) <Tk-—

= 10.1

sty = { g JETOnE) < B (10.1)

In cazul unei histograme bimodale (care contine doud moduri domi-
nante), ca cea din Figura 10.2(a), transformarea de mai sus devine:

Ey, 0<f(m,n)<T

= - 10.2

s ={ 5 2 <t 102)

asemanatoare cu operatia de binarizare. O astfel de histograma bi-

modala este caracteristica imaginilor ce contin un singur obiect sau mai

multe obiecte de acelasi fel, pe un fundal uniform. De exemplu, o imagine
care contine un scris negru pe un fond alb.
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Figura 10.2: Histograma: (a) bimodal&; (b) cu trei moduri dominante.

10.1.2 Segmentarea prin crestere de regiuni

Principiul pe care se bazeaza cresterea regiunilor este urmatorul: se aleg in
imagine pixeli reprezentativi pentru fiecare obiect individual, pe baza carora
are loc un proces de aglomerare a pixelilor vecini acestora, ce au aceleasi
proprietati cu pixelii reprezentativi. In urma acestui proces de aglomerare
se obtin zone de pixeli cu aceleasi caracteristici.

Procesul se opreste in momentul in care fiecare pixel al imaginii a fost
alocat unei regiuni. Metoda are doua etape esentiale: alegerea punctelor de
start (puncte initiale), numite germeni sau seminte, i cresterea propriu-zisa
a regiunilor. Numarul final de regiuni rezultate este egal cu numarul de
germeni alesi initial pentru crestere. In principiu, este de dorit ca fiecare
obiect individual aflat in imagine, sa fie marcat de un germene. Daca in
interiorul unui obiect se gisesc mai multi germeni, pentru fiecare dintre ei
va fi crescuta o regiune, fapt ce duce la o segmentare artificiala nedorita
a obiectului respectiv. Acest neajuns poate fi corectat printr-o etapa de
fuziune a regiunilor adiacente ce au proprietati asemanatoare.

Daca in interiorul unui obiect nu este ales nici un germene, atunci obiec-
tul respectiv va fi inclus in regiunile ce cresc pornind de la germeni din
vecinatatea sa.

10.2 Segmentarea orientata pe contururi

Intr-o imagine, variatiile de nivel ale pixelilor reprezinta schimbari ale pro-
prietatilor fizice sau geometrice ale obiectelor ce compun scena. Intr-un
numar mare de cazuri, aceste variatii de intensitate corespund frontierelor
(contururilor) regiunilor determinate de obiectele dintr-o imagine.
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10.2.1 Tehnicile de gradient

Principiul acestor metode consta in definirea punctelor de contur ca fiind
acei pixeli ai imaginii pentru care apar schimbari abrupte ale nivelului de gri.
Masurarea acestor variatii se face prin operatori derivativi de tip gradient.
Derivata imaginii pe directia r, ce face unghiul § cu orizontala, este data de
combinatia liniara a derivatelor partiale pe directiile orizontala si verticala:

of _0fos 0foy _of . 0f
o~ oz or + By or 8m0080+ By sinb (10.3)
g = frcos + f,sind (10.4)

or

Valoarea maxima a acestei derivate, calculate dupa unghiul 6 este deter-
minata de ecuatia:

g (O0f\ . _
5 <E> = — fzsinf + fycosh =0 (10.5)
care are solutia:
- fs
0 = arctan | == (10.6)
fy

Pe aceasta directie, modulul gradientului este:

Din punct de vedere practic, implementarea acestei metode implica cal-
cularea, pentru fiecare pixel al imaginii, a derivatelor partiale f, si f,, cal-
cularea modulului gradientului maxim si a directiei acestuia. Valoarea gra-
dientului maxim din fiecare pixel al imaginii este apoi comparatia o valoare
de prag: daca pragul este depasit, atunci pixelul este considerat a fi pixel de
contur. Realizarea derivatelor partiale dupa directiile orizontala si verticala
implica formularea discreta a lui f; si fy:

B 8_f B Af(m,n)

Jo= or  Am (10.8)
_of  Af(m,n)
fy= - A (10.9)

Aceste derivate partiale discrete pot avea mai multe implementari:

fo=f(m,n)— f(m+1,n) f,= f(m,n)— f(m,n+1) (10.10)
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fo=f(m—=1,n)— f(m,n) f,=f(m,n—1)— f(m,n) (10.11)

fe=flm—1,n)— f(m+1,n) f,=f(mmn—1)— f(mn+1) (10.12)

Aceste expresii nu reprezinta altceva decat combinatii liniare ale valorilor
unor pixeli din imagine, situati in vecinatatea pixelului curent din pozitia
(m,m). Prin urmare, se pot implementa folosind urmatoarele masti de
filtrare:

Wy=(1 0% =1) W,=|[ 0

unde prin * am marcat originea mastii de filtrare. O simplificare uzuala
practica este data de aproximarea:

af N
(50) ~si+in (10.13)

Folosirea mastilor de derivare pe verticala si orizontala prezentate are
insa serioase neajunsuri: dimensiunea lor mica face ca rezultatele sa fie
extrem de sensibile la zgomote. In aceste conditii a aparut ideea naturala
de a combina filtrarea de derivare cu o filtrare de netezire, care sa reduca
efectele zgomotului. Ceea ce rezulta pentru operatorii de derivare orizontala
si verticala sunt magtile:

0 -1 1 ¢ 1
Wey=1| ¢ 0 —c Wy = 0 0" 0 (10.14)
1 0 -1 -1 —c -1

Prin particularizarea valorilor constantei ¢ se pot obtine diverse tipuri de
operatori de extragere de contur clasici: Prewitt (c = 1), Izotrop (c = V/2)
sau Sobel (¢ = 2). In Figura 10.3 puteti observa efectele extragerii de contur
folosind operatorul Sobel.
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(b)
Figura 10.3: Filtrul Sobel: (a) imaginea originald; (b) imaginea rezultata.

10.2.2 Operatorii compas

Un operator compas este definit de un numar de méasti de derivare, co-
respunzatoare unor filtrari liniare, pe directiile principale (verticala, orizon-
tala si cele doua diagonale), in cele doua sensuri. Compasul clasic are D = 8
masti de filtrare, fiecare dintre ele realizand o derivare dupa o directie mul-
tiplu de 45°. Un exemplu de masti de derivare directionald sunt mastile
urmatoare, indexate dupa directia geografica pe care se calculeaza derivata:

-1 -1 -1 -1 -1 0
Wy = 0 0 0 Wy = -1 0 1
1 1 1 0 1 1
-1 0 1 0 1 1
Wy = 1 0 1 Wey = -1 0 1
-1 0 1 -1 -1 0
1 1 1 1 1 0
Wg = 0 0 0 Wsp = 1 0 -1
-1 -1 -1 0 -1 -1
1 0 —1 0 -1 -1
Wg = 1 0 —1 WnE = 1 0 -1
1 0 -1 1 1 0

Dupa ce se vor calcula, pentru fiecare pixel in parte, cele opt valori ale
gradientilor, corespunzatoare celor opt masti de derivare:

film,n)  fa(m,n) ... fs(m,n) (10.15)
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se va determina valoarea maxima dintre aceste opt valori. Aceasta va-
loare va fi comparata cu valoarea de prag, iar in cazul in care este mai mare,
pixelul respectiv va fi considerat pixel de contur.

10.2.3 Identificarea trecerilor prin zero ale celei de-a doua
derivate

Unul dintre principalele dezavantaje ale metodelor de gradient este pre-
cizia slaba de localizare a conturului in conditiile unei pante putin abrupte
(tranzitii slabe, graduale) a acestuia. Derivata a doua poate fi insa folosita
pentru a marca centrul tranzitiei (trecerea sa prin zero). Operatorul bazat
pe trecerea prin zero a derivatei secunde este operatorul “zero-crossing”. In
cazul imaginilor, derivata secunda trebuie luata in considerare dupa ambele
directii, combinate in laplacian:
0*f  O*f
Af = W—i_(‘)—yQ (10.16)
In continuare sunt prezentate trei masti ce implementeaza o derivata
secunda bidirectionala (operator Laplace):

1 1 1 1 1 1 1

0 4 0 4 2 4 8 8 8
1 1 1 1 1 1
4 1 4 2 1 2 ~8 1 8
1 1 1 1 1 1 1

0 4 0 4 2 4 8 78 78

Pentru fiecare pixel din imagine se va calcula derivata a doua si daca
aceasta este zero, atunci pixelul este considerat ca fiind pixel de contur.

DESFASURAREA LUCRARII

Problema 1. Implementati segmentarea prin praguirea histogramei.
Pentru aceasta veti folosi codul de la lucrarea nr. 4 (egalizarea histogramei)
sl imaginea tools.bmp.

Problema 2. Observati extragerea contururilor prin tehnici de gradient,
folosind un operator Prewitt.

void ImageViewer :: extragere_contururi( void )
{

int i, j;

int k, 1;

int w, h;
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int g, gl, g2;
int h1i[ 3 1L 31, h2[ 3 1[ 3 1;

//operatori Prewitt

hifo][0] = -1; hi[0][1] = 0; hif[0][2] = 1;
h1[1]1[0] = -1; hi[1]1[1] = 0; hi[1]1[2] = 1;
hif2][0] = -1; hi[2][1] = 0; hi[2][2] = 1;

h2[0] [0] = -1; h2[0][1] = -1; h2[0][2] = -1;
h2[1][0] = 0; h2[1][1] = 0; h2[1][2] = O;
h2[2][0] = 1; h2[2][1] = 1; h2[2][2] = 1;

W
h

image.width();
image.height () ;

QImage image_ext( w, h, 32, 0, QImage::IgnoreEndian );

for(i=1; i <w-1; i++ )
for( j =1; j <h - 1; j++)
{
gl = 0;
g2 = 0;

for( k = -1; k < 2; k++ )
for( 1 =-1; 1 < 2; 1++ )
{
gl +=hi[k + 1 ][ 1+ 1]
* qRed( image.pixel( i+k, j+1 ));
g2 +=h2[ k + 1 ][ 1+ 1]
* qRed( image.pixel( i+k, j+1 ));
}

g = abs( gl ) + abs( g2 );

if( g > 100 )

image_ext.setPixel( i, j, gqRgb(255,255,255) );
else

image_ext.setPixel( i, j, gqRgb(0,0,0) );

image = image_ext;
pm = image;
update();
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Problema 3. Implementati operatorul Izotrop de extragere a contu-
rurilor.

Problema 4. Implementati operatorul Sobel de extragere a contu-
rurilor.

Problema 5. Implementati operatorul compas dat drept exemplu.

Problema 6. Implementati extragerea de contururi prin identificarea
trecerilor prin zero ale derivatei secunde.

Problema 7. Implementati cresterea de regiuni, pornind de la un singur
germene. Veti folosi pentru aceasta imaginea tools.bmp.
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