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Imaginea Digitala

Elemente de pre-procesare (cont.)



Diferentierea statistica

generarea unei imagini prin impartirea valorii fiecarui pixel la deviatia sa standard

S(j, k):

F(j,k)
S(j,k)

G(j,k)= (4.5)

unde deviatia standard estimata este:

Jtw k+w

Y. 2 IF(m,n)—M (m,n)]’ (4.6)

2
/4 m=j-w n=k-w

S(.k)=

este calculata pentru fiecare pixel care se afla in vecinatatea de dimensiune WxW,
unde W=2w+1.

M(j k) este valoarea medie estimata a imaginii originale in punctul (7,k):

Jw k+w

ZF(m, n) 4.7)

2
W m=j-w n=k-w

M (j, k)=



Diferentierea statistica

Wallis a sugerat o generalizare a operatorului diferentierii statistice, in care
imaginea marita este fortatd spre o forma cu momente de ordin intai si ordin
secund dorite. Operatorul este definit de relatia:

AS, |
G ) =TF (L) =M (R] o= [+ DM + (=M (0] (49)

unde M, s1S, reprezintda media si deviatia standard dorite,

A este un factor de castig care previne valorile prea mari atunci cand S(j,k) este
prea mic

r este un factor de proportionalitate a mediei care controleaza raportul dintre
contur si fundalul imaginii.



Diferentierea statistica

a) valoarea medie estimata

c) r=0.1, 4=4, M ~0.5, §,=0.33 d) =0.8, 4=4, M ~0.5, §,=0.33



Contururi in 1magine

Treapta de intensitate Treapta de intensitate

Caz real




Detectia de contur

contur

f(x) l

linia -

din 1imagine

df(x)
dx

Derivata poate fi exprimata:

df(x) ~ f(x+h) - f(x)
dx h

sau
out[x,y] = in[x+1,y] - in[X,y]

Sau

g[x,y] :{ 00 0—|
0-11 |
L0 0 0]



Detectia de contur

contur
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Detectia de contur
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Detectia de contur

Pentru a detecta:

» maximele valori absolute a prime1 derivate
strecerile prin zero ale derivater a doua

Operatorul derivata este foarte sensibil la zgomot !




Detectia de contur

Gradientul

VP = [8P/0x, OP/dy]

Cu.

P este inaltimea
VP este vectorul

|VP| este panta

unde:

OP/0x = derivata pe orizontala
OP/0y = derivata pe verticala
|IVP| = marimea gradientului



Detectia de contur

Un contur aflat in domeniul continuu F(x,y) poate fi detectat prin calculul gradientului
G(x,y) de-a lungul normalei pe directia conturului, ce formeaza un unghi 6 cu axa
orizontala.

Gradientul de-a lungul normalei la directia conturului poate fi calculat cu ajutorul
derivatelor pe douad directii ortogonale, conform ecuatiei:

OF(x,y)

OF (x,
Gx.y)="2 T

cosO + no (5.1)



Detectia de contur

Prin generarea separata a gradientului pe linii Gg(j,k) si a gradientului pe
coloane G.(j,k), amplitudinea gradientului spatial este data de:

G(j.k) =[G (., k) +[G G,k }"” (5.2)

1ar orientarea referitoare la axa linulor:

ch,k)}

OU.K)= tanl{GR G.5)

(5.4)

Gr(J,k)=F(j,k)-F(j,k-1) st G (j,k)=F(j,k)-F(j+1k) (5.5)



Detectia de contur

Detectorul lui Roberts:

G(j,k)=|G,(j, k)| +|G,(j, k) (5.62)

.....

G(j,k)={[G,(j, k)] +[G,(j,k)I}" (5.6b)

unde:
G (j,k)=F(.,k)-F(j+Lk-1) st G,(j,k)=F(,k+1)-F((j+1k)
(5.7)

Orientarea conturului referitor la axa liniilor este:

Gz(j,k>} 58)

T -
VUK =gt 1{(; (k)
1 ’



Detectia de contur

a) amplitudine b) radacina patrata

Detectie de contur cu gradientul lui Roberts



Detectia de contur

Detectorul lui Prewitt

Gradient pe x

Gradient pe y

Gradient total

0

Prewitt

Cu netezirea imaginii - gradient pe y

Cu netezirea imaginii - gradient total




Detectia de contur

Detectorul lui Sobel

0

0

[

0

0

Sobel




Detectia de contur

Generalizare:
. 1
GR(]:k):m[(Az+KA3+A4)_(A0 +KA; +4)] (5.9)
si
. 1
GC(]:k):m[(Ao'i'KAl+A2)_(A6+KA5+A4)] (5.10)
Prewitt K=1.

detectorul de contur al lui Sobel K=2.

Frei si Chen KZ\/E

Aol Ayl Ay

Aolhg|a,

Conventia de numerotare a vecinilor unui pixel






Detectia de contur

Operatori compas (8 directir)

I 1 0 I 1 1 0 1 1
1 0 -1 0 0 O -1 0 1
0 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0

|

1 0 -1 \ -1 0 1
1 0 -1 < > -1 0 1
1 0 -1 / \ -1 0 1

v

0 -1 -1 -1 -1 -1 1 -1 0
1 0 -1 0O 0 O -1 0 1
1 1 0 I 1 1 0 1 1

Se alege cel de
amplitudine maxima

g(m,n) = max{| g, (m,n) |}



Detectia de contur

Un operator de tip Prewitt de marime 7x7 pentru calculul gradientului pe orizontald (boxcar), va avea forma:

S Y S G UG GO GG —y

S Y S G UG GO GG —y

Y S G GO GG GG —y

S O O O O O O

(5.11)



Detectia de contur bazata pe filtrul Gabor

1. Introducere

2. Filtrul impar al lui Gabor

) 1{x-x, i 1
expresia generala: s(x) = expL—E . + ]a)xxJ
I I{x |
componenta para: s,(x) = expL—E p Jcos(a)xx)
: Coa(x) ]
componenta impara: s,(x) = expL—E — Jsm(a)xx)
c

0.4
0.z

-4 s 2 1

(1)

(2)

(3)



Detectia de contur bazata pe filtrul Gabor

3. Detectia modificarii de intensitate
treapta de intensitate <=> contur

raspunsul filtrului impar: R(x)=s,(x)*f(x)

derivata a doua:

2

2
1 : 1
R(x) = —izexp — —(ij sin(w x) + o, exp| — —(ij cos(® . x) 4)
o 2\o 2\o

maxime locale la x =n7/ @,
rastringem actiunea filtrului de la —7/ @, la 7/ @,

realizam un filtraj cu o functie gaussiana de ecart 270

: .. 2m
atunci rezulta conditia — =270 sau o.,c=1
®

X



Detectia de contur bazata l?e
1

. . . x*+y?
filtrul impar orientat cu unghiul 6: s, (x,y) = expL "o
o}

pentru 0=m/2:

0
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0
0
0
1
0
0
0
0
0

2

1
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X" +y
o2
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Detectia de contur bazata pe filtrul Gabor

5. Implementare

1. Netezirea imaginii printr-un filtru Gaussian de latime ©
2. Pentru fiecare pixel al imaginii
2'. Determinarea printr-o metoda de gradient a directiei 6 a conturului

2". Determinarea mastii de convolutie pentru un filtru Gabor orientat dupa
directia 0

2", Calculul convolutiei imaginii cu masca determinata

3. Normalizarea nivelelor de gri obtinute



Detectia de contur bazata pe filtrul Gabor

6. Rezultate




Detectia de contur - Laplacianul

Laplacian utilizat in estimarea contururilor unei imagini:

&P P

V*P —+—
ox~ 0y

Mastile trebuie sa fie invariante la directie: simetrie radiala

Utilizare: contururi subtiri, contururi inchise




Detectia de contur - Laplacianul

Datorita derivatei a doua, operatorul este urmat de o detectie a trecerilor
prin zero

imagine_ﬁ? I(jpelratf)r
f(X, y) aplaclian

—— Zero-crossing | ——— contururi
e(x,)

/ /\ Trecere prin zero




Detectia de contur - Laplacianul

» Deoarece este foarte sensibil la zgomot, se foloseste un operator compus

* 0 netezire Gaussiana urmata de Lapacian => LoG (Lapacian of Gaussian)

2 2 2 _M
xX"+y —-o 267
; e

VZG(xa y) -



Detectia de contur - Laplacianul

Laplacian of Gaussian (LoQG)




Detectia de contur - Laplacianul
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Detectia de contur - Laplacianul

Trecere prin zero




Elemente de procesare
de nivel 1alt

Segmentarea



Tehnici de segmentare a imaginilor

Introducere

Segmentarea imaginii - a imparti imaginea in regiuni ce au o corelatie
puternicad cu obiecte sau suprafete din lumea reala continute in imagine

segmentare completa - ce rezulta intr-un set de regiuni disjuncte ce corespund
in mod unic cu obiectele din imagine

segmentare partiala - in care regiunile nu corespund direct cu obiectele din
1magine, imaginea este impartita in regiuni disjuncte ce sunt omogene relativ la
o anumitd proprietate cum ar fi luminozitate, culoare, context, reflectivitate, etc.

Tehnicile de segmentare de imagine pot fi clasificate in patru categortii:
1. filtrare locala si fixare de praguri (threshold)
2. algoritmii snake si1 balon, algoritmi watershed
3. tehnici de region growing si split and merge
4. metode de optimizare globala bazate pe functi1 energie, bayesiene, etc.



Segmentare prin thresholding (binarizare)

Fixarea pragului de binarizare

O segmentare completa a unei imagini / este o multime finita de regiuni Ry,...,R;

I=JR, RNR, =0 iz#j 2.1)
i=1

Binarizarea este operatia de transformare a unei imagini de intrare f intr-o imagine de iesire binara g
(segmentata) dupa cum urmeaza:

1 L )>T
g(i,j ={ pentra f (1,/) = (2.2)

0 pentruf (i,j)<T

frecw.

T JtEi)
Histograma bimodala si modul de alegere a pragului.



Segmentare prin thresholding (binarizare)
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Segmentare prin thresho.
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Binarizarea unei imagini folosind diferite valori ale pragului. a) Imaginea
originald, rezultatul binarizarii cu valori de prag de b) 154, c¢) 180, d) 110



Segmentare prin thresholding (binarizare)

Problema !

[luminarea neuniforma | ‘

o -z} 127 1% 255




Segmentare prin thresholding (binarizare)

 Impartirea imaginii in subregiuni

» Utilizarea de praguri locale




Segmentare 1n banda

Un prag pentru toatda imaginea f este determinat de 7= 7(f') pe cand unul local este dat 7
= T1( /, /), unde f. este partea din imagine pe care este determinat pragul.

b)
Segmentarea in banda; a) imaginea originala, b) rezultatul binarizarii.

1 ,j)e D
ol :{ pentru f (i,j) € (2.3)

0 altfel



Segmentare nesupervizata

Metoda iterativa pentru calculul pragului

Initializare: 7= x
REPEAT
- Segmenteaza 1imaginea folosind T
- Calculeaza media segmentelor

— 1 — 1
R R
nl x;<T nz x;>T

X, + X,

- Recalculeaza pragul 7 =
UNTIL 7T nu se modifica



Segmentare nesupervizata

Algoritmul triunghiului

Algoritmul triunghiului. Aceasta consta in trasarea unei linii intre cea mai
micd valoare a nivelului de gri din imagine b,;, si valoarea maximi a

histogramei ce are loc pe nivelul b, . Se calculeaza distanta d dintre linia

trasatd si histograma, pentru toate nivelele dintre b, sib, . .



Praguri multiple de binarizare

segmentare multipla (multilevel thresholding),

gasirea a doud praguri T1 si T2 astfel incat pixelul din imaginea originald va fi clasificat
intr-una din cele trei clase astfel:

L) pentru (i, j) < T,
g, j)=4t, pentru T, < f(i, /)< T, (2.4)
€ pentru /G, ))> T,

g
frecw.

St

T
Histograma si modul de alegere a pragurilor multiple.

T

1 2



Criteriul de maximizare a entropiel

Sa consideram o imagine f(x,)) cu dimensiunile NxN pixeli si avind m nivele de gri. Fie
Gm={0,1.....(m-1)} multimea nivelelor de gri si fi € Gm frecventele nivelelor de gri observate in
imagine. Probabilitatea nivelului de grii in imaginea f poate fi calculata astfel :

b = NfN,,- cG, (2.6)

Astfel se poate obtine distributia { pi | ie Gm }. Pentru un nivel de gri s dat, daca urmatoarea suma

indeplineste inegalitatea 0< Z:OI p, <1, atunci urmatoarele doud distributii pot fi derivate din aceasta,

dupa normalizare :

4 Py P psl}

P(s) " P(s)  P(s)
B P P P
1-P(s) ' 1-P(s) 11— P(s)

(2.7)

unde P(s)= 2:01 p; este probabilitatea totala pana la nivelul de gri (s-1).



Criteriul de maximizare a entropiel

Ideea ce std la baza criteriului entropiei maxime este alegerea pragului astfel incat
cantitatea totald de informatie obtinuti din obiect si din fundal s fie maximizata. In cazul
de fatd aceasta informatie este masurata pe baza entropiei asociate fiecarei din cele doua
distributii 4, B astfel:

RN P CH(s)

Eale)= ioPs)h{P(s)j PO ) =
__m_l P; P, _ _ H(S)

E,(s)= EiS:I_P(S)ln(l_P(S)j_ln(l P(S))+1_P(S) (2.9)

s—1 m—] Sl
unde H(S) = —Zp,- 'ln(Pi) > H'(S) = _Zpi 'ln(pi) §i P(S) = Zpi
i=0 i=s i=0

Cum informatia este masurata de entropie, cantitatea totala de informatie datd de 4 s1 B
este :

TE(s)zEA(S)+EB(S)=—2[P}Z;J [p(s)j mi[1 P(s)j [l—pPi(S)j

H(s)  _H'(s)
P(s) 1-P(s)

(2.10)

= In[P(s)(1- P(s))]+



Criteriul de maximizare a entropiel

Critertul maximei entropii presupune gasirea pragului s * astfel incat :

TE(s') = max TE(s) 2.11)

m

Acest algoritm poate fi extins si la segmentarea pe mai multe nivele. Daca doua sau
mai multe obiecte se suprapun peste acelasi fundal astfel incat histograma sa fie
multimodala, pe baza ecuatiilor de mai sus putem scrie :

sp—1 s,—1 .
TE(S,,Sy,.y8, ) = ln(Zpi] + h{Zpi] ot h{ipi] —

i=0 i=s

l:Sk

i:Sk

Zl p;In(p,) mz p;In(p;) (2.12)

B B m—1
:E:<l)i :E:<l)i
i=0 i=sy

unde (s,,S5,,...,5, ) este vectorul pragurilor dintre clase (0<s, <5, <...<s5, <m).

Ca si1 la binarizarea simpla, pragurile s,,s,,...,s, se vor alege astfel incat sa

maximizeze TE(S,,S,,..»S;)



Criteriul de maximizare a entropiel

)

o o@ a5 %.

Binarizare prin metoda entropiei maxime; a) imaginea originala;
b) un singur prag (nivelul 203); ¢) doua praguri (nivelele 169 si 210)



Aplicatie: Tracking Water Courses in Satellite Images

1. INTRODUCTION

2. SPOT IMAGES

XS3 images
e near infra-red, 0.79 - 0.90 um
e ground resolution of 20x20 m per pixel and a

ground dimension of 60x60 km

Seville in Spain



Aplicatie: Tracking Water Courses 1n Satellite Images

3. THE FRAMEWORK

Our framework will have the following steps:
1. pre-processing
e a greyscale transform of the image if needed
¢ a histogram smoothing or any other smoothing filter
2. threshold
o thresholding the image, by fixing the level such as target object will be
emphasised
3. recognition
e “noise” cleaning

e based on morphological properties, extract all object that match



Aplicatie: Tracking Water Courses in Satellite Images

. e
Fig.2. Original image of Freiburg-Germany Fig.3. Output of the MEC threshold method




Aplicatie: Tracking Water Courses 1n Satellite Images

5. RECOGNITION

e noise cleaning by erasing all pixel groups that fit in a 5 pixel width square
e top-to-bottom scanning, searching and marking every zone of black pixels
e computes the area of the selected zone
if too small
the zone will be erased
else
a grey level will be conferred to all of its pixels
e top-to-bottom seeking, for extracting morphological measures by polygonal
approximation.
if the ratio of the two best fit polygon diagonals are in a certain range

decides that a water course is present



Aplicatie: Tracking Water Courses in Satellite Images

Fig.4. Output of the first recognition step  Fig.5. Output of the second recognition step



Aplicatie: Tracking Water Courses in Satellite Images

5. CONCLUSIONS

Fig.7. Original SPOT image and resulting water course mask.



Algoritmul Adaptive Threshold Processor (ATP)

A fost dezvoltat de Y. Lee, J. Basile si P. Rudak si a fost brevetat de compania
Eastman Kodak.

Trecerea de la un prag local la unul global se face daca pixelul procesat se afla
sau nu langa un contur. Acest lucru se determina prin compararea gradientului
local cu un gradient de prag fixat G. Gradientul local netezit L se calculeaza prin
medierea operatorului lui Sobel pe o fereastra centrata pe pixel.

Marimea ferestrei este dependenta de zgomotul prezent in imagine. Daca L>G,
se presupune ca pixelul se afla in vecinatatea unui contur si se utilizeaza un prag
local de biarizare. Valoarea pragului local se calculeaza ca media dintre
valoarea maxima si minima a nivelului de gri dintr-o a doua fereastra centrata pe
pixelul procesat.



Algoritmul Adaptive Threshold Processor (ATP)

a.PLAN B O less than a.PLAN B O Tess than F|
: b 1800 S 1 less than H b.1800 S ] less than £
less than

<. PLAN C O less than § c.PLAN C O less than §

DESCRIBE CONDITIONS F{ IDESCRIBE CONDITIONS FQ

liness or Injy . lllness or Injuy
it b | Evcun €
a Ll diEy ! a. o LE] 7
x
b. b
fuse The back of thee claim fomm {uge the back of this claim form
a) b) c)
a.PLAN B O Tess than §] a.PLAN B O Tess than 3]

P
b.1800 S O less than $ b.1800 S O less than $
c.PLAN C O less than $ c.PLAN C O less than §

IDESCRIBE CONDITIONS FC DESCRIBE CONDITIONS FC

) lilnass or Inju iness ar Injuj
' 7 (
o Cetcvarer Cidn |, é;m Ep :JA
b. b.
juse the back of this clalm form (uge the back of this claim form
d) c)

Comparatie intre diferite metode de segmentare, dupa [Savakis 98].
a) imaginea originald; segmentare cu b) prag fix, ¢) ATP, d) FBC, e) combinatie FBC cu
ATP.



Algoritmul Adaptive Threshold Processor (ATP)

Metoda Foreground and Background Clustering (FBC) este utilizata in binarizarea
imaginilor si se bazeaza pe atribuirea fiecarui pixel unei clase, a fundalului sau a
obiectului. Clasificarea pixelilor se face cu o varianta a algoritmului K-means [Jain 88]

1. Selectia regiunii. Se imparte imaginea in subregiuni distincte §i care se pot
include una in cealaltd. Se alege o subregiune pentru care se va calcula pragul si o
regiune ce o cuprinde pentru care se va determina carei clase 1i apartine
subregiunea.

2. Initializarea. Se iitializeaza centrul clasei fundal 1 a clasei obiect cu valorile
calculate pentru subregiunea anterioara. Dacd nu a existat o subregiune anterioara,
se dau valori diferite celor doua. Pentru fiecare pixel din regiune, se itereaza pasii
3 s14:

3. Atribuirea pixelului. Se atribuie fiecare pixel, clasei celei mai apropiate.

4. Calcularea centrului clasei. Dupa fiecare nouad atribuire, se recalculeaza centrul
clasei.

5. Calculul pragului. Dupa ce toti pixelii din regiune au fost atribuiti, se calculeaza

valoarea de prag a subregiunii ca fiind media centrelor celor doua clase.



Segmentarea Watershed




Segmentarea Watershed

A fost introdus de Lantuejoul si Beucher si considera ca o imagine este o suprafata
topologica, prin utilizarea marimii nivelului de gri ca o altitudine. Locurile in care au loc
schimbari bruste ale nivelului de gri constituie in acest peisaj, locurile in care este prezent
un contur. In scopul segmentirii, vor fi in primul rAnd descoperite liniile de creasti ale
imaginii gradient.

hara

N\

Obtinerea watershed-ului. a) La momentul ¢, cele doud bazine nu s-au intilnit,
b) la momentul #+4, se construieste un baraj pentru a separa bazinul CB2 de CB3.



Watershed

Reg Minl

Reg Min2

a)

b)

\ watershed

c)

d)

[lustrarea procesului recursiv de imersie. a) Imaginea cu trei nivele de gri,
b) bazinele de accumulare X/, ¢) bazinele X2, d) bazinele X3.




Watershed

d) e)
Segmentare prin metoda watershed (dupa [Beucher 94]); a) imaginea originala,
b) suprafata topografica, c) d) imagini intermediare in procesul de inmersie, ) watershed-ul



Watershed




Watershed
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Contururi1 active - “snakes”

Dezvoltarea modelelor de contururi active a inceput cu cercetarile lui Kass, Witkin si
Terzopoulos.

Acestea se bazeaza pe paradigma potrivit cdreia existenta unui contur nu depinde numai
de gradientul calculat intr-un anume punct, ci si de o distributie spatiala.

Principalul avantaj asupra altor tehnici de segmentare il constituie faptul cd aceasta
metoda integreaza datele provenite din imagine, estimarile initiale si proprietatile dorite
ale contururilor intr-un sigur proces de segmentare.

Contururile active sau “snakes” au fost definite ca fiind functii spline ce minimizeaza o
energie. Energia snake-ului depinde de forma sa si de pozitia sa in imagine.



Contururi1 active - “snakes”

a) b) C)
Conturul activ - snake. a) Pozitia initiala a snake-ului a fost aleasa interactiv in apropierea
conturului; b), ¢) doud momente din procesul de minimizare a energiei.



Contururi1 active - “snakes”

Functia energie ce se urmareste a fi minimizata este o combinatie ponderatd intre fortele
interne §i externe ce actioneaza asupra conturului activ.

Fortele interne provin din forma snake-ului iar fortele externe provin din imagine sau de
la mecanisme de recunoastere de nivel inalt.

Snake-ul este definit sub forma parametrica ca fiind v(s) = (x(s), y(s)) unde x(s), y(s)sunt
coordonatele de-alungul conturului si s € [0,1].

Functia energie ce trebuie minimizata este:

E ke = J E ke (V(8))ds = J Ei (V) + Epigine (V(9)) + E,, (V(5))ds (4.1)

0 0

unde E;, reprezinta energia interna a curbei spline datorata incovoierii, Ejpqgine Cuantifica
fortele datorate elementelor prezente in imagine si E.,, exprima constangeri de natura
externd aplicate conturului activ. In mod obisnuit, v(s) este aproximati cu o functie spline
in scopul asigurarii proprietatii de continuitate.



Contururi1 active - “snakes”

Cel de al doilea termen din integrala 4.1 provine din informatia prezenta in punctele
imaginii peste care snake-ul se gaseste. Spre exemplu, o suma ponderata a trei functii
diferite poate determina conturul activ sa fie atras de linii, contururi si punctele
terminale:

E imagine = Wlinie E linie + Wcontur E contur + Wterm term (43 )
Functia energie ce are la baza liniile poate avea forma simpla:
Eie = F(X, ) (4.4)

unde f(x,y) este intensitatea nivelului de gri a pixelului de coordonate (x,y). Semnul
ponderii wyy,;e specifica daca snake-ul este atras de linii luminoase sau mai intunecate.
Functia energie ce are la baza contururile poate avea urmatoarea forma:

E i ==V (x,0)f (4.5)

si ea va atrage snake-ul de contururile cu gradient de valoare mare si deci de punctele
in care exista un contur foarte pronuntat.



Contururi1 active - “snakes”

N »
2 I
a) b)

Un snake atras de contururi si terminatii de linii. a) Formele prezente in imagine,
b) snake-ul este atras de elementele ce definesc conturul.

Cel de al treilea termen al integralei 4.1 provine din constrangeri externe impuse fie de
utilizator fie de anumiti algoritmi de nivel mai inalt, ce pot determina snake-ul sa se
apropie sau sa se departeze de anumite forme.



Dezvoltari ale metodei contururilor active

Tehnici de tip balon
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a) b)

Model de contur activ balon. a) Conturul initial; b) conturul final dupa umflare si
minimizarea energiei.



Dezvoltari ale metodei contururilor active




Dezvoltar1 ale metodei contururilor active

Se propune utilizarea a doua contururi, unul situat in interiorul si altul in exteriorul zonei de interes.
Cele doua contururi incearcd sa gaseasca un minim local al energiei in functie de continutul imaginii

si de pozitia lor initiala.

a) b) C)
Comparatia detectie unei forme folosind doi algoritmi (dupa [Gunn 97]);
a) initializarea snake-ului; b) algoritmul clasic al snake-ului; c) algoritmul cu doud contururi



Segmentarea bazata pe region growing

Scopul metodelor de segmentare bazate pe contururi este gasirea unor
granite intre diversele regiuni.

Omogenitatea este o proprietate importantd a regiunilor si este criteriul
principal de segmentare in tehnicd region growing. Acesta realizeaza
impartirea imaginii in zone de omogenitate.

Pentru a putea segmenta prin region growing, regiunile trebuie sa
indeplineasca urmatoarele criterii:

H(R)=TRUE i=12,..,8 (5.1)

H(R,WR,)=FALSE i# j, R, esteadiacentcu R, (5.2)

unde § este numarul total de regiuni din imagine si H(R;) este functia
binard de evaluare a omogenitatii regiunii R;.

Criteriul de omogenitate poate fi bazat pe nivelul de gri, textura sau
model (daca se foloseste informatia semantica).



Segmentarea bazata pe region growing (cont.)

Cea mai naturald metoda de region growing este de a porni cresterea considerand fiecare
pixel ca reprezentand o singura regiune. Deoarece astfel de regiuni nu satisfac ecuatia
5.2, acestea vor fi unite in noi regiuni, atat timp cat ecuatia 5.1 este satisfacuta.

Algoritmul de uniune a regiunilor
1. Se defineste o metodd de segmentare pentru inceput a imaginii in regiuni foarte
mici §i care satisfac ecuatia 5.1.
2. Se defineste un criteriu de unire a doua regiuni adiacente.
3. Se unesc toate regiunile ce satisfac acest criteriu. Daca nici o pereche de regiuni
nu poate fi unitd conform ecuatiei 5.1, se opreste.

Criteriul de unire poate fi unul statistic si anume cel al lui Fisher. Sa presupunem ca
existd doud regiuni adiacente R; si R,, ce sunt caracterizate de urmatoarele marimi:

. . . . . . - 2 . 2 . - - . . .
valoarea medie a nivelului de gri u; $i uy; variantd 0; 10, si marimea regiunilor 7; si
n,. Pentru a lua decizia de unire a acestora, se poate folosi distanta Fisher:

2

(n1+n2)(:u1+‘u2) _ no -1 (53)

2 2 - 2 2
”161 +I’l262 ”161 +I’l2(72

unde n = n; + ny si o este varianta regiunii rezultatd in urma unirii celor doud. Daca

valorile statistice obtinute se afla sub un anumit prag, cele doua regiuni sunt reunite.



Segmentarea bazata pe region growing (cont.)
Divizarea s1 unirea regiunilor

O combinatie dintre divizarea si uniunea regiunilor (split and merge) poate oferi avantajele
evidente ale celor doua metode. Aceste tehnici folosesc reprezentari piramidale ale imaginii, in
care regiunile au forme patrate si corespund elementelor din structura piramidala.

Divizare / I
i S

I / i
.~~~ Uniune
a)
00 | o1
1
02 | o3 //31
30
\ 2 i Y
32 | 33
& 310 311 312 313
b) c)

Metoda de segmentare split and merge. a) Directiile de parcurgere ale structurii,
b) rezultatul segmentarii s1 marcajul regiunilor, ¢) arborele patratic de segmentare.



Segmentarea bazata pe region growing (cont.)
Divizarea s1 unirea regiunilor
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Segmentarea bazata pe region growing (cont.)
Divizarea s1 uniunea regiunilor

Segmentare prin split and merge; a) rezultatul segmentarii pentru varianta 30 si b) 60;
¢) si d) contururile regiunilor obtinute suprapuse peste imaginea segmentata in cele doud cazuri



Segmentarea bazata pe region growing (cont.)
Divizarea s1 unirea regiunilor

Algoritmul split and merge:

1.

2.

Se defineste o segmentare initiald in regiuni, un criteriu de omogenitate si o
structura de date piramidala.

Dacad o regiune R din structura piramidald nu este omogena, se divide in 4 regiuni
copil; daca exista 4 regiuni avand acelasi parinte, ele pot fi unite intr-o singura
regiune omogend. Daca nici o regiune nu poate fi divizata sau unita, se trece la
pasul 3.

Daca existd doud regiuni adiacente R; s1 R; (chiar daca sunt pe nivele diferite sau
nu au acelasi parinte), ele se unesc, daca indeplinesc conditiile de omogenitate.

Se unesc regiunile de dimensiuni mici cu cele mai asemandtoare regiuni
adiacente, daca este necesar.

(a) (b) (©) (d)



Segmentarea bazata pe region growing (cont.)
Divizarea s1 uniunea regiunilor




Segmentarea bazata pe region growing (cont.)
Divizarea s1 uniunea regiunilor

Criteriul de omogenitate

deviatia standard = 5



Segmentarea bazata pe region growing (cont.)
Region Growing

Se porneste de le un pixel sau un grup de pixeli si se examineaza toti pixelii vecini ai
acestora. Daca unul dintre acestia indeplineste un anumit criteriu, este adaugat grupului
de pixeli deja format. Acest proces este continuat pana cand nu se mai adauga pixeli in
grupul respectiv, deci pana cand a fost identificata o regiune.

= > = nozel de start
7 AL .
[: n [: 1 directia de crester
TR % - .
K y . W poiel grupats

= pell ce urmeaza

a fi procesati

Algoritmul region growing



Segmentarea bazata pe region growing (cont.)
Region Growing

Segmentare prin region grow



Segmentarea bazata pe region growing (cont.)
Region Growing

pixel initial dupa 25 pixeli dupa 100 pixeli

dupa 500 pixeli dupa 1000 pixeli regiunea finala




Segmentarea bazata pe region growing (cont.)
Region Growing




