Procesamiento de
imagenes
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Segmentacion de imagenes



Segmentacion de imagenes

»La segmentacion de imagenes divide la
imagen en sus partes constituyentes hasta
un nivel de subdivision en el que se aislen
las regiones u objetos de interés.

»Los algoritmos de segmentacion se basan
en una de estas dos propiedades basicas de
los valores del nivel de gris: discontinuidad o
similitud entre los niveles de gris de pixeles
Vecinos.



discontinuidad en los tonos de gris de los
pixeles en el entorno que permite detectar
puntos aislados, lineas y bordes. Es una
construccion de regiones basada en
fronteras.

similaridad de los tonos de gris de los
pixeles en un entorno, que permite
construir regiones por crecimiento vy
fusion.



» Discontinuidad: Se divide la imagen
basandose en cambios bruscos de nivel de
gris:

bountos aislados
ineas
hordes
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»Similitud: se divide la imagen basandose
en la busqueda de zonas que tengan valores
similares, conforme a unos criterios
prefijados:

<*Umbralizacion
<*Crecimiento de region




Procesamiento de Imagenes

Analisis de Imagenes
Segmentacion de Imagenes

= Segmentacion
= Segmentacion
= Segmentacion
= Segmentacion

Etiguetado

PDASAC
PDASAC
PDASAC

PDASAC

a en caracteristicas
a en transiciones

a en modelos

a en homogeneidad



Segmentacion:

Division de la imagen en regiones con
caracteristicas similares.

Cada una de las regiones de interées (que
comparten ciertas propiedades) se denomina
objeto.

Resultado de la segmentacion: separacion de
objetos.

Etiquetado:

Para diferenciar los objetos, éstos tendran
asignadas unas etiquetas (numeros, colores,...).



Fiemplo: piedras




Segmentacion de imagenes

Las técnicas de segmentacion son muy
dependientes del proposito de la
aplicacion y del tipo de imagenes a
analizar.

Antes de segmentar es preciso definir quée
objetos interesa determinar

Tras la segmentacion es posible realizar
operaciones de filtrado (a nivel de
objetos), asi como determinar
caracteristicas que permitan clasificar los
objetos.




Tipos de segmentacion

Segmentacion basada en transiciones

m Deteccidon de bordes

Segmentacion basada en modelos
= Transformada de Hough

Segmentacion basada en homogeneidad
= Fusion de regiones

Segmentacion basada en Morfologia
Matematica

Segmentacion basada en caracteristicas
= Segmentacion por niveles de gris

m Segmentacion de imagenes en color
= Segmentacion por textura



Deteccion de discontinuidades: puntos

aislados

Un punto aislado de una imagen tiene un tono de gris
que difiere significativamente de los tonos de gris de
sus pixeles vecinos, es decir, de los ocho pixeles de su
entorno 3x3. Una mascara (Laplaciano) para detectar
un punto aislado es la siguiente:

-1 -1 —-1]
-1 8 -1

I_—l —1 —1_

Diremos que un pixel es un punto aislado si el resultado
de aplicar la mascara sobre el pixel (en valor absoluto)
es mayor o igual que un cierto valor umbral T, fijado por
el “toma la decision”. Dicho valor depende de la
aplicacion que estemos realizando.




Puntos aislados

La mascara detecta un punto aislado (en
el pixel central) con un valor alto de la
intensidad.

Decimos que un punto aislado ha sido
detectado en la region donde esta
centrada la mascara, si

|IR|>T

La respuesta de la operacion con |la
mascara sera 0 cuando este centrada en
zonas de intensidad uniforme




En Octave

g=abs(imfilter(double(f), w)) >=T
donde f es la imagen de entrada, w el filtro.

La imagen resultante g es logica, pues sus
valores son 0 0 1, dependiendo de T, tiene
un 1 si el punto es aislado y 0 en otro

CaSo.



S1 el valor de T no esta dado

w=[-1,-1,-1;-1,8,-1;-1,-1,-1];
g=abs(imfilter(double(f), w);
T=max(g(:));

g=g>=T;

Al seleccionar a T como el mayor de g, no
hay puntos mayores que T, a lo sumo el
aislado que es igual a T.



Puntos aislados

Ejemplo
original image convoelved image
masl 1] 1 1| 1 1 - - N
-1 -1 | -1 1 14 1 1 1 - T2 | -3 a
” =

-1 | 8 |-1 1 (1 1 (1 1 - |- |-3 | 0

-1 |-1 |-1 1|1 1 111 - | o o | 0
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Dependiendo del valor de T, obtenemos
4 puntos, si(0<T <=9)
1 punto, si(9<T<=72)
Ningun punto, si{( T > 72)




Deteccion de discontinuidades : lineas

El proximo paso en nivel de complejidad,
es detectar lineas.

Si miramos la primera mascara cuando es
movida alrededor de una imagen,
responde con mayor intensidad en sentido
horizontal.

Con un fondo constante la maxima
respuesta la tenemos cuando la linea pasa
por la fila del medio.




Deteccion de lineas

v'Frecuentemente estamos interesados en
detectar lineas en una determinada direccion. Los
pixeles que forman parte de una linea horizontal,
vertical o diagonal, tendran respuestas extremas
(mayor respuesta en algun sentido) ante alguna
de las mascaras siguientes:
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Deteccion de lineas

Ejemplo, supongamos que estamos
interesados en las lineas de |a imagen
con una orientacion de -45°:

Valores absolutos de los resultados usando la mascara de deteccidon de
lineas con — 45° y posterior umbralizacion.




Deteccion de discontinuidades: bordes

Deteccion de borde es la aproximacion mas
comun en la deteccion de discontinuidades en la
intensidad de la imagen.

Recordemos |la primera derivada (el gradiente)

— —11/2
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Deteccion de bordes

El gradiente es cero en areas de intensidad
constante y los valores son proporcionales al
grado de cambio de intensidad en areas donde
los valores de los pixeles son variables.

Una propiedad del gradiente es que “apunta” en
la maxima direccion de cambio de la imagen, el

angulo es:
/5/
oy

./ OX )

a(X,y)=tan




Deteccion de bordes

La derivada segunda en el procesamiento
de imagenes, generalmente es computada
usando el Laplaciano 2D :

vy =S5 R

Muy sensible al ruido.




Deteccion de bordes

Borde de una imagen digital en tonos de grises

- |
T

Borde ideal: forman un camino Borde “rampa”; forman un conjunto de
de un pixel de ancho, en los que pixeles conexos en los que se produce,
se produce, perpendicularmente, eh una determinada direccion, una

un cambio en el nivel de gris. variacion gradual en el nivel de gris.

Un punto se dice que es del borde si su derivada primera dos-dimensional es mayor
que un cierto valor umbral.



lra y 2da derivada

| La segunda derivada tiene
| una respuesta mas fuerte
\ ., ante detalles como puntos
a !|'| | aislados o lineas, por lo que
L se usa el Laplaciano para

detectar estos tipos de

; - Isalated poim P . . .
5 e o discontinuidad.
',E_; : H"x"': Ramp Illl II'. Ll.rll.!_LH_‘ slep ‘“‘-.Ill
= '\ i Flat seement x"'L i
2 m."-\ ] .'I I".' F . [
I- - I L I\‘u_‘. I,.-‘ -"\-\. )
l M — -
Image sip| 5[5 a |32 1]ofololalofolo]o]i]z1]o]olole]7]7]7]7]]-]
et rrrrrrrrrrrrl
First derivative —1—=1—1-I1—-10 0 6 =6 00 0 1 2-2-10 00 7 0 0 0

Secomdalenivative =10 0 0 0 1 0 6=-1260 0 1 1 =41 1L 00 7-=7010



o Intensity transition

6 -8 — = — (@) = = = =
5 _\-Constant u H
intensity I
2 T s e ¥
e 3 |- “u /
2 \ !
= 2 “m /
N /
1 @—l—a--l—-—@
0
Scan 6l6l6l6|slala[2[1]1[1[1[1]1[6[6[6]6]6
line
Istderivative 0 0-1-1-1=-1-1 O O O O O 5 O O O O
2nd denivative 0 0-1 0 0 O O 1 O O O O 5-5 0 0 0




Scan

line

6|6

6|16|5|4|3|2|1|1|1|1|1|1|6(|(6|6]|6|6(|*

Ist denvative 0
2nd denvative 0

0

A S S R~

Intensity

) —

p——

Q=1l=]l=]l=1l=1 0 0 0 O O

S 0 0 0 0
0O-1 0 0 0O01 0000 S5-5 0200
&
I/“""\_
v’ "'\
{1
| 4%
A [

.-.-@-.@-.@_. X
@ T & Zemcu)ssmb: ' '

'

e Hist denvative
(] Second derivative

|
|
\
|
|}
'
|
|
\
\
\
\



Deteccion de bordes

La idea en la mayoria de las técnicas de
deteccion de bordes, es calcular un
operador local de derivacion y decir que
un pixel pertenece a un borde si se
produce un cambio brusco de los niveles
de gris de sus vecinos.

Ya vimos filtros que detectan bordes, los
mencionaremos nuevamente y
recordemos que también “detectaran” al
ruido.




Deteccion de bordes

En general los pasos a seguir son:

Encontrar los lugares donde la primera
derivada es mayor que un umbral.

Encontrar los lugares donde l|la segunda
derivada tiene un cruce por cero.




Deteccion de bordes 1ra y 2da derivada




En general, no hay forma de conocer si los
pixeles detectados como parte del borde son
correctos o no (intuitivamente hablando).

Es lo que se llama falso positivo (el detector
devuelve un pixel cuando en realidad no
pertenecia a ningun borde) y falso negativo (el
detector no devuelve un pixel cuando en realidad
pertenecia a un borde).



En Octave

[g,t] = edge(f, ‘meétodo ", parametro)

donde f es |la imagen de entrada

metodo: Sobel, Prewitt, Roberts,
Laplaciano, Cruce por cero, Canny.

g es un arreglo logico con 1s donde se
detectd un borde y 0 en otro lugar.

parametro t es opcional, usado por el

gradiente para saber que punto pertenece
al borde (umbral).




Vf{i @}:

oX oYy
|VE |~ \GX\+\Gy\

a(X,y) = tan{G

Gy

0 1 1 0
Roberts
—1 —1 —1 —1 0
0 0 0 -1 0
1 1 1 -1 0
Prewitt
—1 =2 —1] —1 0
}] 0 0 -2 0
1 2 ] —1 0
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FIGURE 10.16

(a) Original image
of size

834 X 1114 pixels,
with intensity
values scaled to
the range [0, 1].
(b) |8/, the
component of the
gradient in the
x-direction,
obtained using
the Sobel mask in
Fig. 10.14(%) to
filter the image.
(¢) |18yl, obtained
using the mask in
Fig. 10.14(g).

(d) The gradient
image, 8| + |8y|.




Deteccion de bordes en imagenes en
escala de grises: Marr-Hildreth
LOos pasos a seguir son:

m  Aplicar un filtro Gaussiano.

m Calcular el Laplaciano de Ila imagen
resultante.

s Determinar los pixeles de “paso por cero”.




Deteccion de bordes en imagenes en escala de grises: Marr-Hildreth
PASO 1

Realizar una convolucion a la imagen | con una matriz G que modeliza una funcion
gaussiana bidimensional:

1 _:.-:2 2
Glw,y) = ——e a2

5 ¢ donde o representa la desviacion tipica.
2no
14| 7|41
Ejemplo de mascara 5x5 4116)26| 16 4
para el filtro gaussiano con 21% 7| 26| 41| 26| 7
0=1.0: 4 | 16| 26| 16| 4
14| 7|41

Recuérdese gue la convolucion de una imagen con una funcion de esta forma

emborrona la imagen con un grado de emborronamiento proporcional a o (por tanto,
se produce una reduccion de ruido).




Deteccion de bordes en imagenes en escala de grises: Marr-Hildreth
PASO 2

o°f o°f
=2 T A2

ox° oy

Calcular el Laplaciano de la imagen resultante. VT

O O B O O
oSO r N B O
I
(o))

O N P O
o o —» O O



http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/log.htm

Deteccion de bordes en imagenes en escala de grises: Marr-Hildreth
PASO 3 e | * |

Horizontal intensity
profile

First
derivative

Determinar los pixeles de “paso por cero”.

Second
derivative

Zero crossing —/

Los pixeles del borde son aquellos tal que el Laplaciano de dos de sus

Vecinos en posiciones opuestas tienen distinto signo (pixeles de paso por cero).
Normalmente se considera un valor umbral para el valor absoluto de la
diferencia numeérica entre posiciones opuestas para considerar que un pixel

es de paso por cero.
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_ FIGURE 10.22
(a) Original image
of size 834 X 1114
pixels, with
intensity values
scaled to the range
[0,1]. (b) Results
of Steps 1 and 2 of
the Marr-Hildreth
algorithm using
o=4and n = 25.
(c) Zero crossings
of (b) using a
threshold of 0
(note the closed-
loop edges).
(d) Zero crossings
found using a
threshold equal to
4% of the
maximum value of
the image in (b).
Note the thin
edges.




Deteccion de bordes en imagenes en escala de grises: Canny

Es el detector de bordes mas potente que existe actualmente.
Los pasos principales del algoritmo son:

1.Se realiza una convolucion con un filtro gaussiano. De esta forma la imagen se
suaviza (eliminacion de ruidos).

2.Se calcula el gradiente de la imagen suavizada, para determinar los pixeles
donde se produce maxima variacion (mayor moédulo del vector gradiente).
También se determina la direccion del vector gradiente.

3. La matriz M correspondiente al médulo del gradiente de la funcion gaussiana
tendrad valores grandes donde la variacion de la intensidad sea grande. Se
eliminan (igualan a cero) aquellos pixeles que no son maximos locales en la
direccion del gradiente (que es perpendicular al borde).

4. Se realiza un proceso de doble umbralizacion para determinar los pixeles del
borde: se marcan los pixeles con valor por encima de un umbral T1; se marcan
aquellos pixeles conectados a los primeros cuyo valor esté por encima de un
segundo umbral T2 (T2<T1). Esto eliminara falsos bordes o bordes dobles.


http://www.pages.drexel.edu/~weg22/can_tut.html

El filtro Gaussiano se ha realizado para 0=4 y una
mascara de tamafo 25x25. Los umbrales
considerados han sido T1=0.1y T2=0.04




Sobel Filter (anny Filter




Deteccion de bordes en imagenes en escala de grises
En resumen:

(1) La deteccion de bordes usando operadores de aproximacion del gradiente
tiende a funcionar bien en los casos en que se involucran imagenes con
transiciones de intensidad claramente definidas y ruidos relativamente bajos.

(2) Los pasos por cero ofrecen una alternativa en los casos en que los bordes
estan emborronados o cuando esta presente un alto contenido de ruido. El
paso por cero ofrece fiabilidad en las localizaciones de bordes y la propiedad
de suavizado de la convolucion gaussiana reduce los efectos del ruido. El
precio a pagar por estas ventajas es el incremento de complejidad de calculo y
tiempo.

(3) El algoritmo de Canny es el que ofrece mejores resultados para bordes de
imagenes con ruido gaussiano.


http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/featops.htm

Deteccion de rectas

S SSSaaSSSS——
Transformada de Hough



Extraccion de lineas rectas

» Considerar puntos
(bordes) en el plano
imagen.

> Todas las lineas en ese

plano se pueden escribir
cComo:

y=ax+Db

» Si se considera un punto
(Xi,Y;), sobre una
determinada recta (a, b):

yi :aX|‘|‘b




v Si la ecuacion de una recta cualquiera se escribe (espacio de
parametros):
b = —Xj a—+ yi

v Por cada punto (X;, y;) situado sobre una recta en el plano
imagen (a-b), se obtiene una recta (r;) en el espacio de

parametros:
( (X1, ¥) 2> riib=-xa+y, b 1
, ‘b=-x,a+
y=aX+b—)4(X2 yz)_)rz X2 Y,
\(xn,yn)—>rn2b=—xna+yn
b’-

Si los N puntos (x;,Y;) elegidos pertenecen a
una misma recta y=a'x+b’, las rectas en el

espacio de parametros se cortaran en un
punto de coordenadas (a’,b’). d

Cuantos mds puntos se tomen sobre una linea en el plano imagen,
mds rectas se cruzan en el punto (a',b") del espacio de pardmetros

v



[

Aplicacion al procesamiento de imagenes:

Subdividir (cuantificar) ‘a” y "b” en intervalos apropiados, dentro
de los rangos de variacion (a,,, a brsxs Dmin)- ES importante

. I Tm

O3S s )1, Y
decidir qué son “intervalos apropiados”.

Crear un array de acumulacion H(a,b). Inicialmente todos las
celdas del array se ponen a cero.

Para cada punto ?xi, y;) de borde del plano imagen (cuya magnitud
supere un umbral), se obtienen los valores discretos de (a, b) a
partir de la ecuacion:

d=g—~>h=—Xat,

d=a,—>b=—xjatYy,
b:_Xia+yi—)<

ka:an_)bn:_xian_kyi

IngL_re_mentar todas las celdas de H(a,b) que resulten de la ecuacion
anterior.

> Obsérvese que H es un histograma bidimensional.

Maximos locales de H(a;, b,) se corresponden con puntos sobre

rectas en el plano imagen. Los parametros de las rectas en el plano
imagen seran: a;, b;



Array de acumulacién

\ II

NO de operaciones: Para puntos de borde,
si “a” se cuantifica con M vanres el nO

de operaciones suma y producto son: nxM

Y=asX+Dhs
Yy =auX+h;
Yy=asX+Dh;
Y =aioX+bs

Y =a11X+ Dby



La celda de coordenadas (i,j), con valor
acumulador A(i,j), corresponde al cuadrado
asociado a las coordenadas del espacio
parametrico (a;,b;) . Inicialmente, estas celdas
estan puestas a cero. Para cada punto (x.,Y,)
en el plano imagen, igualamos el parametro
"a" a cada uno de los valores de la subdivision
permitidos en el eje a, y resolvemos el valor
"b" correspondiente, segun la ecuacion b=-
X, a+y, . Los valores de " b " resultantes son
aproximados en el eje b al valor permitido
mas cercano.




Si una eleccion de a, da lugar al valor b,
hacemos: A(p,q):=A(p,q)+1 (se
_incrementa de uno _en uno el valor
acumulador correspondiente). Asi, al final
del proceso un valor de M en A(,j)
corresponde a M puntos en el plano xy
sobre la recta y=ax+b; . La precision en la
linealidad de estos puntos se establece por
el numero de subdivisiones en el plano ab.

Si subdividimos el eje a en k partes,
entonces para cada punto (X, VYy)
obtenemos k valores de " b " que
corresponden a los k posibles valores de

d



Transtormada de Hough: Problemas

> Un problema de la representacion cartesiana de la recta es que tanto
la pendiente (a) como la ordenada en el origen §b) tienden a infinito
conforme la recta se acerca a posiciones verticales. —

> Para evitar este problema se usa la representacidon polar de la recta:

P =XC0s0 +ysend 0<p< (32 s, +y2.. )12, 0 <O<n

P P, =XCOS@,+ Y seng,
p,=XC0S@, + Y seng,

ez /

27 0

v

v




Transformada de Hough: representacion alternativa

» La forma de construir el acumulador en el plano p-6 es
similar al primer algoritmo.

> La Unica diferencia esta en que, en vez de lineas rectas, se
obtendran curvas sinusoidales.

> Asi, N puntos colineales (X,y) pertenecientes a una recta en
el plano imagen:

0, = XCos@,+yseng, paralos N puntos(x,y)

> Daran lugar a N curvas sinusoidales que se cortaran, en el
espacio de parametros, en el punto (p,,0,).



p1=(414)
p2=(_315)
P2
p
0 P1 ‘
X
Espacio (p,8) p=-3c0sf+ 5send 0= 14289
i p=4c0s0+ 4send 7 0= 45255

(p. 0)

.fn.:!_lz. . = R -
1 1 ] ]




Resumen

Discretizar el espacio de parametros, estableciendo valores
maximos y minimos de p y 0, asi como el nhumero de valores
depy 0.

Generar el acumulador H(p,0); poner todos sus valores a
cero.

Para todos los puntos de borde (x;,Y;)

- Calcular la direccion del vector gradiente 0.

- Obtener p de la ecuacion p=u,cos 0+v;sen 0.
- Incrementar H(p,0).

Para todas las celdas en el acumulador

- Buscar los valores maximos del acumulador.

- Las coordenadas (p, 0) dan la ecuacion de la recta de la
imagen



Deteccion de similitudes

Umbralizacion
Crecimiento de regiones



Umbralizacion

Un meétodo basico para diferenciar un objeto del fondo de la imagen es
mediante una simple binarizacion (ya lo vimos en la clase anterior).

A través del histograma obtenemos una grafica donde se muestran el
numero de pixeles por cada nivel de gris que aparece en la imagen.

Para binarizar la imagen, se debera elegir un valor adecuado (umbral)
dentro de los niveles de grises, de tal forma que el histograma forme un
valle en ese nivel. Todos los niveles de grises menores al umbral calculado
se convertiran en negro y todos los mayores en blanco.

1 st f(x,y)>T

g(x’y):{o si f(x,y)<T

..|I||“| h'l. |||H‘I| .
T

Existen muchos meétodos de busqueda del umbral. A continuacion
exponemos algunos de ellos.




Umbralizacion

Pixeles etiquetados con 1 corresponden a
objetos y pixeles etiquetados con O
corresponden al fondo.

Cuando T es cte, se llama umbralizacion
global.

Cuando permitimos que T varie la
llamamos umbralizacion local.




Umbralizacion global

EI umbral s6lo depende de los valores de nivel
e gris.

Un umbral automatico puede ser realizado por
el siguiente proceso iterativo :

1.

2.

3.

Seleccionar un estimado inicial para To (punto medio
entre max y min intensidades de la imagen).

Segmentar la imagen usando T. Esto genera dos
grupos de pixeles (G1 y G2).
Calcular los promedios ul y u2 de G1 y G2.
Calcular un nuevo valor umbral
T=1/2(ul+u2)

Repetir los pasos anteriores 2 a 4 hasta que la
diferencia entre T y To sea menor que un valor
prefijado.



Otros métodos: valor medio

Se usa el nivel medio de gris de la imagen como
valor umbral. Esta umbralizacidon tendra éxito si
el objeto y el fondo ocupan areas comparables en
tamano en la imagen.

Escala de grises Hiztograma
N® pixels

Umbral: 111




Método del porcentaje de pixeles negros

Dado un histograma, y un porcentaje de
pixeles negros deseados, se determina el numero
de pixeles negros multiplicando el porcentaje por
el numero total de pixeles.

A continuacion se cuentan el numero de pixeles
de cada nivel del histograma, empezando por el
nivel cero, hasta llegar al numero de pixeles

negros deseados.

El umbral sera el nivel de gris del histograma,
en el que la cuenta llegue al numero de pixeles

negros deseados.



Método de los dos picos

Si el histograma muestra al menos dos picos, el
valor umbral mas apropiado suele ser (segun se
ve en la practica) el menor valor entre esos dos
picos del histograma.

Seleccionar el umbral automaticamente consiste
en:
Encontrar los dos picos mas altos.
Encontrar el menor valor entre ellos.



Umbralizacion local

T depende de I(X,y) y de alguna propiedad local
del pixel, ej. el nivel de gris medio de una
vecindad del pixel.

1 si f(x,y)=>T(x,Yy)

g(x’y):{o i F(x,y)<T(X,Y)




Segmentacion basada en regiones

El objetivo de la segmentacion es dividir
una imagen en regiones.

Hasta ahora encontramos limites entre
regiones por discontinuidades en niveles
de intensidad (tonos de grises) 0 usando
la distribucion de las intensidades de
pixeles (umbral en histograma).

Ahora intentaremos encontrar regiones
directamente.




Principios basicos

Si R representa a la imagen entera, podemos ver
a la segmentacion como un proceso que
particiona R en distintas subregiones R,, R,,
Rs....R,. Tal que:

(@) UR=R

(b) R; esunaregionconectada

() RiNR;= paratodoi # |

(d) P(R)=TRUE parai=12,...,n

(e) P(RiUR;)=FALSE paracualesquiera regiones
adyacentes




Condiciones

(a) La segmentacion tiene que ser
completa. Cada pixel tiene que estar en
una region.

(b) Los puntos tienen que estar
conectados.

(c) Las regiones tienen que ser disjuntas.

(d) Propiedad que tienen que satisfacer
los pixels de una region.

(e) Regiones adyacentes son diferentes en
cuanto a (d).




Crecimiento de regiones

Es un procedimiento que agrupa los pixeles o subregiones
de la imagen en regiones mayores basandose en un criterio
prefijado. Normalmente se empieza con unos puntos
“semillas” para formar una determinada regién, ahadiendo
aquellos pixeles vecinos que cumplan la propiedad
especificada (por ejemplo, que estén en un rango de nivel
de gris determinado).

La propiedad considerada en el crecimiento de regiones
debe tener en cuenta la informacion sobre conectividad o
adyacencia de la imagen.




En Octave
[g, NR, SI, TI]=regiongrow(f, S, T)

Donde f es la imagen a segmentar

S puede ser un arreglo (del mismo
tamano que f) 60 un escalar. Si es un
arreglo tiene 1s en los puntos que son
semillas y 0Os en otro lugar. Si es un
escalar, define un valor de intensidad que
todos los puntos de f con ese valor son

semillas.




Seguimos. . ..

T es un umbral, que puede ser un arreglo 6 un
escalar. Este umbral se utiliza para determinar la

similitud de un pixel respecto de la semilla a la
cual esta 8-conectado.

g es la imagen segmentada, cada pixel

perteneciente a una region esta etiquetado con
un numero entero.

NR es el numero de regiones.
SI puntos semilla (mismo tamano que f)
TI puntos que satisfacen el test del umbral.




Ejemplo:

NN NN AN A 0O 00 O
NN M NN AN EF M 0O 0
NN NN NN NN AN MMM O 0
IO NN AN~ ™M 00 0O O
AN NN AN WO M D 0
A NN NN A AN M W 0 0
A A NN NAAT MW T W
NN F N NA AT Mt = LN
AN MTNNAA T MM T
A MM NAA T NN MM
A I T Y e B I Y e Y I Y
NN A AN AA A A<t

Imagen Original



Ejemplo:

NN NN NN NN AN ) 0O 00 O
NN M NN AN <N 0D 0D O
I A I B B A s s e e
NN NN NN AN~ 00 00 0
A AN NN AN W MM OO 0 00
A NN NN NNA AN MW o0 0
A NN NNA A<M W
=N N A< MM < =
NNt NeA AN M= =T
MM ONNAAT M ONM M
NN NN A AN NN
Y I B Y I B B I B o |

12 Paso: Seleccionamos los puntos que son semilla.



Ejemplo:

NN NN AN M O 0 M
NN M ON AN =T ™M 00 00 00
e I I I I B N A e s g === ===
NI NN AN~ M 0O O O
A AN NN AN O M 0 O O
N NN NN AN M O 00
AN NN AA T MW T O
NN NNeA =M =<t <"
—N Nt NAA < MM =T =T
M NS STMONMM M
T I T I B N B T B B
P NN A A NN A A A=

22 Paso: Seleccionamos los puntos que cumplen la condicion
del limite T.



Ejemplo:

s I I I B I B I B e s Rl sl e s
NN M NN AN T M O 0O
NN IO AN M O 0O
NN IO AN~ M O O W
A AN NN AN O M D 0
N NN NN NN A A ™M WO 00
A AN NN AAST MW ST O
NNt NNA AT M™M= < LN
ANt NNA AT MM = =T
A MM NNAA T M ONNM M
e B T B B e B T B B
NN A AN AAAAST A A

32 Paso: Nos quedamos solamente con los puntos que tengan

conexion 8 con respecto a los puntos semilla.



ab

il

FIGURE 10.40

(a) Image
showing defective
welds. (b) Seed
points. (¢) Result
of region growing.
(d) Boundaries of
segmented
defective welds
{(in black).
{Original image
courtesy of

. X-TEK Systems,
Ejemp|o Ltd.).

Puntos semilla:
aquéllos con valor
255.

Criterios para
aumentar una region:
(1) diferencia en valor
absoluto con pixel
semilla menor que
65; (2) 8-adyacencia
con algun pixel de la
region.




e e e, .,
D1vision y fusion
Se subdivide la imagen Inicialmente en un conjunto de regiones disjuntas,

dentro de las cuales, se volvera a realizar una subdivision o bien una fusion
entre ellas, dependiendo de si se verifican las condiciones prefijadas.

La estructura mas usada para la subdivision es el arbol cuaternario. Los

pasos a seguir son:

Se define un test de homogeneidad

2. Se subdivide la imagen en los cuatro
cuadrantes disjuntos (%)

3. Se calcula la medida de homogeneidad
para cada cuadrante Ry R, ONONORO

4. Se fusionan dos regiones si la 2 7
condicion de homogeneidad se verifica A &) () () (m)
para la union de las mismas.

5. Si una region no verifica la condicion,
se vuelve a subdividir en sus cuatro
cuadrantes y se repite el proceso hasta
gue todas las regiones pasan el test de
homogeneidad.

=




qtdecomp

S=qgtdecomp(I, umbral)

Divide a la imagen en 4 cuadrados de igual
tamano y trata de encontrar algun criterio de
homogeneidad. Si se verifica algun criterio este
cuadrado no se divide. Se repite el proceso.

S(k,m) si es distinto de cero (k,m) es |la esquina
superior y el tamafo del bloque esta dado por
S(k,m).

Divide en cuadrados si el valor mayor-valor
menor es mayor que el umbral.




I=[1 1 1 1 2 3 6 6
1 1 2 1 4 5 6 8
1 1 1 1 10 15 7 7
1 1 1 1 20 25 7 7

20 22 20 22 1 2 3 4

20 22 22 20 5 6 7 8

20 22 20 20 9 10 11 12

22 22 20 20 13 14 15 16];
S = gtdecomp(I,5);

full(S)
ans =

OO OPh,~,OOODI
OO OO0 0O00O0o
OO OO0 0O00O0o
OC OO0 0O0O0O00O0o
ONONFEFEFON
oloNoNol i e No)
ONONONON
OCOO0O0OO0O0O0O0O0O00O0o




qtgetblk

[vals,r,c] = qtgetblk(I, S, dim)

Vals= devuelve un arreglo dim x dim
dim x dim x K
r= fila
c= columna

Esquina superior izquierda




[vals,r,c] = gtgetblk(I,S,4)

~vals(:,:,1) =

1 1
1 1
1 1
1 1

vals(:,:,2)
20 22
20 22
20 22

22

22

R RN

20
22
20
20

==

22
20
20
20
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