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INTRODUCERE 
 

Segmentarea reprezintă împărţirea imaginilor pe 
zone de interes. De regulă segmentarea urmăreşte 
extragerea, identificarea sau recunoaşterea unui 
anumit obiect dintr-o imagine. Segmentarea 
automată a imaginilor netriviale reprezintă o 
problemă foarte complicată. În general metodele de 
segmentare pot fi divizate în trei categorii:  

• metodele ce se bazează pe analiza 
intensităţii fiecărui pixel în parte; 

• metodele bazate pe analiza regiunilor; 
• metodele bazate pe muchii. 

În lucrarea dată este prezentată analiza 
algoritmilor de segmentare a imaginii picăturii de 
aliaj în timpul procesului de turnare a microfirului. 
Imaginile sunt capturate de o cameră video şi sunt 
procesate în timp real deaceea una din cerintele 
înaintate faţă de metoda aleasă este complexitatea 
algoritmului. Segmentarea imaginii picăturii în 
procesul de turnare a microfirului are ca scop 
detectarea (evidenţierea) picăturii pe fundalul 
luminilor reflectate şi monitorizarea conturului 
acesteia. Determinarea precisă a conturului are o 
importanţă majoră, deoarece dimensiunile şi forma 
se utilizează la luarea deciziilor în conducerea 
procesului. 

 

1. SEGMENTAREA PRIN PRĂGUIRE 
 

Metodele de prag presupun segmentarea 
imaginilor în baza analizelor intensităţii sau a 
culorii fiecărui pixel. Segmentarea se poate face cu 
un prag global su cu un prag local pentru fiecare 
subdiviziune a imaginii sursă. Pentru  determinarea 
pragului de regulă se parcurge la analiza 
histogramelor. Stabilirea automată a pragului are la 
bază minimizarea probabilistică a erorii de 
clasificare a pixelilor în pixeli de fond şi pixeli 
obiect. 

 De obicei aceste praguri se aleg ca fiind 
corespunzătoare minimelor locale ale histogramei. 
În cazul imaginii bimodale, care conţine două 
moduri dominante, segmentarea se reduce la 
operaţia de binarizare cu pragul TB ce corespunde 
nivelului de minim local, plasat între aceste două 

moduri. În figura 1 este prezentată o imagine tipică 
a picăturii de aliaj în procesul de turnare a 
microfirului şi histograma respectivă.  

 

 
După alegerea pragului TB toţi pixelii imaginii 

iniţiale sunt procesaţi conform relaţiei: 
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unde PS(m,n)  reprezintă intensitatea pixelui cu 
coordonatele m şi n din imaginea sursă, iar Pd(m,n) 
- pixelii imaginii segmentate. 

Sunt cunoscute mai multe metode de determinare 
a pragului [1,2,3,4,7]. Spre exemplu, metoda 
propusă de Otsu prevede alegerea valorii de prag 
TB, care ar minimiza valoarea devierii de 
partiţionare care este definită ca suma devierilor 
ponderate în interiorul claselor : 
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unde ponderile wi(t) sunt probabilităţile claselor 
divizate cu pragul t, iar σ2

i – devierile acestor clase. 
În cazul cînd imaginea este binarizată (i=2), avem 2 
clase: pixelii ce reprezintă obiectul şi pixelii de 
fond. Otsu a demonstrat, că minimizarea divierii în 
interiorul clasei duce la maximizarea  devierii între 
clase: 
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Figura 1. Imaginea picăturii şi histograma 

respectivă. 
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unde σB – este devierea între clase, σw – devierea 

în interiorul clasei şi µi(t) este media aritmetică a 
clasei i. 

Algoritmul dat presupune alegerea iterativă a 
pragului t astfel încît să se obţină valoarea maximă 
a σ2

B. 
Datorită faptului că căutarea iterativa a pragului 

de segmentare se efectuiează în baza histogramei, 
adică intr-un vector de 256 elemente, căutarea se 
realizează foarte rapid. În total segmentarea cu prag 
global necesită doar două iteraţii de parcurgere a 
imaginii: una pentru construirea histogramei şi 
determinarea pragului, şi a doua pentru segmentarea 
propriu zisă cu pragul ales. 

Dezavantajele principale ale metodelor de 
segmentare cu prag global rezidă în cerinţele faţă de 
dimensiunile obiectelor şi ca rezultat în forma 
histogramei. Pentru un obiect de dimensiuni mici 
numărul de pixeli ce îl formează va fi redus, 
respectiv aportul acestor pixeli la formarea 
histogramei va fi neglijabil, ceia ce poate duce la 
alegerea greşită a pragului. Acelaşi rezultat greşit 
poate apărea în situaţia contrară, cînd obiectul 
ocupă practic toată zonă  imaginii.  

Alegerea pragului influenţează semnificativ 
rezultatul segmentării şi poate introduce erori la 
determinarea dimensiunilor şi formei obiectelor. 

 

 
Din figura 2 se poate observa cum imaginea 

picăturii devine concatenată cu o zonă a fundalului 
care are  aproximativ acelaşi nivel de luminozitate. 
În caz dacă pragul de segmentare este micşorat 
forma picăturii la fel va fi distorsionată din cauza că 
o parte din pixeli ai picăturii cu luminozitatea mai 
scazută vor vi consideraţi ca pixeli de fundal. Dacă 
pentru unele aplicaţii această proprietate nu este 
critică, în aplicaţia dată determinarea formei cu o 
precizie înaltă este una din principalele sarcini. 

După cum s-a observat pe parcursul experimentelor, 
rezultatul segmentării mai este influienţat şi de 
luminozitatea picăturii, care se schimbă 
semnificativ în timpul procesului de turnare, odată 
cu schimbarea temperaturii picăturii. 

În final, construirea conturului imaginii binarizate 
se poate realiza spre exemplu utilizind operaţiile 
morfologice de delatare şi eroziune.  

 

2. SEGMENTAREA PRIN 
CREŞTEREA REGIUNILOR 

 
Metodele de segmentare bazate pe regiuni au la 

baza lor analiza unor criterii de apartenenţă a 
pixelui curent sau a unei regiuni la un obiect. În 
calitate de criterii poate servi valoarea medie a 
luminozităţii, culoarea sau textura regiunii 
analizate.  

In general, aceste metode pot fi divizate in trei 
categorii: 
• Segmentarea prin extindere (merging) – în 

care se porneste de la un „punct de 
cristalizare” si se analizează iterativ punctele 
din vecinătate. În caz că criteriul de 
apartenenţă este satisfăcut, atunci pixelul dat 
se adaugă la regiune. Astfel regiunea se 
extinde pînă cind nu va include intregul 
obiect.  

•  Segmentarea prin divizare (splitting) – se 
incepe de la o zonă mare, spre exemplu 
întreaga imagine, care se divizează în mai 
multe regiuni. Dacă una din regiunile obţinute 
nu este omogenă atunci se continuă divizarea 
regiunii pină cănd nu se obţin regiuni 
omogene.  

• Segmentarea prin divizare şi unificare (split 
& merge) – la fel presupune divizarea 
imaginii în regiuni mai mici, de obicei de 
dimensiune fixă, ca şi în cazul segmentării 
prin divizare numai că dupa divizare 
regiunele omogene sunt unificate. 

Cea mai potrivită în aplicaţia dată ar fi metoda de 
segmentare prin extindere, deoarece se cunoaşte că 
avem doar un singur obiect care trebuie delimitat de  
fundal.  

Principiul de segmentare pe care se bazează 
creşterea regiunilor este urmatorul: se aleg în 
imagine pixeli reprezentativi pentru fiecare obiect 
individual, pe baza cărora se efectuează 
aglomerarea pixelilor vecini acestora, ce au aceleaşi 
proprietăţi cu pixelii reprezentativi. În urma acestui 

  
Figura 2. Imaginea picăturii după segmentare cu 

pragurile TB1=100 şi TB2=165. 
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proces de aglomerare se obţin zone de pixeli cu 
aceleaşi caracteristici. Procesul de aglomerare 
trebuie oprit în momentul în care fiecare pixel a fost 
alocat unei regiuni. 

Deoarece în aplicaţia dată se doreşte segmentarea 
doar a imaginii picăturii şi luând în consideraţie că 
zona picăturii se află neapărat în mijlocul imaginii, 
în calitate de  celulă de bază poate fi considerată 
regiunea din centrul imaginii. Această regiune este 
plasată în coadă după ce începe procesul iterativ de 
marcare, care constă în următorii paşi: 

• se extrage primul punct din coadă; 
• se marchează toţi vecinii acestui punct 

care satisfac condiţia de similaritate; 
• coordonatele punctelor vecine ce au fost 

marcate sunt plasate în coadă; 
• se trece la următoru punct din coadă. 

Astfel se obţine imaginea binarizată a picăturii 
(figura 3). Pentru extragerea conturului se aplică 
un algoritm de detectare a conturului. 
 

 
Dizavantajul acestui tip de algoiritmi este faptul 

că rezultatul segmentării este foarte influenţat de 
nivelul de zgomot ce nu permite determinarea 
corectă a formei picăturii. În afară de aceasta 
imaginea este parcursă iterativ, ce necesită mult 
timp de procesare.  

3. SEGMENTAREA PRIN DETECŢIA  
MUCHIILOR ŞI CONSTRUIREA 

CONTURULUI 
 
Metodele de segmentare prin detectarea muchiilor 

au la baza lor localizarea tranziţiilor de luminozitate 
sau culoare care reprezintă muchia obiectului şi 
construirea ulterioară a contururilor închise care să 
descrie obiectul [6,7,8,9,10]. Pentru detectarea 

muchiilor pot fi utilizate derivate de ordinul unu sau 
doi.  

 
3.1 Detectarea muchiilor bazată pe 
derivata de ordinul unu 

 
Detectarea muchiilor se efectuiează prin 

localizarea variaţiilor locale de luminozitate. Aceste 
variaţii sunt reprezentate de vectorul gradient: 
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În cazul discret derivatele de ordinul unu pot fi 

calculate utilizînd relaţia (7) : 
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sau relatia (8) în cazul simetric: 
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În aceste relaţii valoarea lui ),( yxfx∇  va atinge 

valoarea maximă în cazul muchiilor orizontale, iar 
),( yxfy∇  - în cazul muchiilor verticale. La fel pot 

fi obţinute şi derivatele care ar avea răspunsul 
maxim pentru muchii orientate diagonal. Deoarece 
operatorul de detecţie a muchiilor trebuie să fie 
izotrop, pentru a avea răspuns similar la muchii de 
diferite direcţii, ca detector se utilizează modulul 
gradientului:  
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În unele cazuri pentru sporirea calculelor la 

estimarea modulului gradientului poate fi utilizată 
valoarea aproximativă: 
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În cazul discret, derivatele bidimensionale de 

ordinul unu pot fi calculate utilizînd convoluţia cu 
operatorul Sobel, Kirsch sau Prewit. Opţional, 
pentru fiecare operator, la finalul convoluţiei, se 
poate face segmentarea cu un prag pentru a obţine 

 
Figura 3. Imaginea picăturii după 

segmentare prin extindere. 
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imaginea binară a muchiilor. În figura 4 este 
prezentat rezultatul convoluţiei imaginii picăturii cu 
operatorul Sobel utilizînd relaţiile (11, 12): 
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După cum se vede din figura 4 muchiile obţinute 

au o lăţime de cîţiva pixeli. Lăţimea este 
dependentă de viteza cu care se schimbă 
luminozitatea la marginea obiectului. În afară de 
aceasta detectarea muchiilor evidenţiază şi 
zgomotul din imagine. 

De regulă înainte de aplicarea operatorului de 
detecţie a muchiilor se aplică operaţia de netezire a 
imaginii. Utilizind măşti de dimensiuni mai mari 
pot fi efectuate în acelaşi timp operaţia de netezire 
şi detecţie a muchiilor. Spre exemplu un operator 
compus numit Derivative of Gaussian utilizează o 
mască de netezire cu vecinătăţi mari compusă după 
o lege gaussiană bidimensională împreună cu un 
operator de detecţie a muchiilor de aceeaşi 
dimensiune.    

 
3.2 . Detectarea muchiilor bazată pe derivata 
de ordinul doi 

 
Spre deosebire de derivata de ordinul unu 

derivata de ordinul doi are un răspuns anizotrop, 
adică este invariantă faţă de direcţia în care se 

aplică masca: 
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Aproximarea discretă a Laplasianului poate fi 

realizată prin convoluţia cu una din măştile de mai 
jos: 
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Pentru a obţine harta muchiilor se efectuează 

convoluţia imaginii după aplicarea operatorului 
Laplace ce detectează trecerile prin zero. Detectarea 
trecerii prin zero a derivatei de ordinul doi permite 
detectarea precisă a muchiei indiferent de faptul cît 
de bruscă este schimbarea luminozităţii. De regulă, 
operatorul Laplace nu se aplică în forma sa initială 
din cauza că este forte sensibil la zgomot. De aceia 
înaintea aplicării operatorului Laplace imaginea este 
netezită utilizînd un filtru trece-jos sau, ca şi în 
cazul Derivative of Gaussian, se utilizează o mască 
compusă de dimensiuni mari formată dintr-un filtru 
gaussian şi operator Laplace numită LoG 
(Laplacian of Gaussian). 

  

 
 
După cum se observă din figura 5, derivata de 

ordinul doi este şi mai mult influenţată de zgomot, 
de aceea este rar utilizată în practică. În afară de 

 
Figura 5. Imaginea picăturii după aplicarea 

operatorului Laplace of Gaussian.

 
Figura 4. Imaginea picăturii după aplicarea 

operatorului Sobel. 
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aceasta utilizarea modulului Laplace conduce la 
dublarea muchiilor, ce complică segmentarea 
imaginii. 

 
3.3 . Metoda Canny 

 
O metodă optimă de detectare a muchiilor este 

metoda propusă de Canny [5]. Această metodă 
conţine mai multe etape: 

• netezirea imaginii; 
• construirea hărţii modulului şi direcţiei 

gradientului;  
• suprimarea non-maximă; 
• prăguirea utilizînd două nivele de prag 

cu histerezis de-a lungul conturului. 
Netezirea imaginii se efectuează cu un filtru cu 

vecinătăţi mari compusă după o lege gaussiană 
bidimensională: 
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Variind coeficientul k se poate obţine un răspuns 

optimal al filtrului. În aplicaţia dată a fost utilizată o 
mască 5x5 cu valoarea k=1.4: 
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După netezire se construieşte harta de intensităţi a 

gradientului conform relatiei: 
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unde gradientul GX  şi GY se calculează pentru 
fiecare pixel prin convoluţie cu o mască compusă: 
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După aceasta se construieste harta de direcţie a 
gradientului pentru fiecare punct al imaginii, 
calculată cu relaţia: 
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Această hartă de direcţii este segmentată în patru 

domenii ce reprezintă direcţiile verticală, orizontală 
şi două direcţii diagonale conform relaţiei: 
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La următoarea etapă se efectuează suprimarea 

non-maximă. Pentru fiecare pixel se analizează 
pixelii vecini în direcţia perpendiculară conturului şi 
acest pixel este păstrat doar dacă modulul 
gradientului lui este mai mare decît modulul 
gradientului pixelilor vecini, în caz contrar valorii 
acestui pixel i se atribuie zero. Această procedură 
permite obţinerea conturului cu lăţimea de un singur 
pixel. 

În final se aplică prăguirea cu histerezis. Pentru 
aceasta se utilizează două praguri de selecţie a 
punctelor de contur - un prag mare pentru selecţia 
unui punct sigur de contur, care are valoarea 
maximă în harta de intensităţi ai gradientului, şi un 
prag mic care selectează punctele din vecinătatea 
punctului de gradient mare. Această tehnică 
urmăreşte obţinerea de muchii continuie chiar cînd 
valoarea gradientului muchiei este mică.  

În figura 6 este prezentată imaginea obţinută prin 
aplicarea algoritmului Canny. În urma analizei 
efectuate sa constatat că conturul picăturii este 
reconstruit cu o precizie suficient de înaltă. În zona 
exterioară a picăturii sunt detectate unele contururi 
nedorite. Luând în consideraţie că ele nu se 
suprapun cu conturul extern al picăturii, aceste 
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contururi pot fi ignorate, fiind filtrate  ulterior de 
procedura de reconstruire a formei picăturii.  

 

CONCLUZII 
 

În rezultatul cercetărilor efectuate a fost elaborată 
o aplicaţie software care permite achiziţia 
imaginilor captate de o cameră video, prelucrarea  şi 
afişarea rezultatelor procesării în timp real. În urma  
procesării este afişată imaginea picăturii în mai 
multe forme (binarizată, contur, harta termică 
pseudocolor) şi informaţia de bază în formă 
textuală. 

Analizînd rezultatele obţinute după segmentarea 
şi construirea conturului prin mai multe metode se 
poate constata că segmentarea prin prăguire a 
histogramei este foarte rapidă, necesită resurse de 
calcul puţine însă rezultatele segmentării nu 
întotdeauna sunt satisfăcătoare.  

Segmentarea bazată pe creşterea regiunilor 
permite delimitarea stabilă a picăturii dar necesită 
foarte mult timp de procesare. În afară de aceasta  în 
ambele metode ca rezultat se obţine imaginea 
binarizată şi pentru obţinerea conturului este 
necesară o procesare suplimentară.  

 Rezultate bune au fost obţinute în cazul detecţiei 
conturului cu metoda propusă de Canny. Acest 
algoritm necesită doar patru iteraţii de parcurgere a 
imagiini, dar poate fi îmbunătăţit prin creşterea 
resurselor de memorie utilizată.  În afară de aceasta, 
segmentarea prin metoda Canny este preferabilă, 
deoarece se obţine conturul picăturii şi nu e nevoie 
de postprocesări ca în cazul segmentării prin 
prăguire.  
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Figura 6. Imaginea picăturii după detectarea 

conturului prin metoda Canny. 


