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INTRODUCERE

Segmentarea reprezintd impartirea imaginilor pe
zone de interes. De reguld segmentarea urmareste
extragerea, identificarea sau recunoasterea unui
anumit obiect dintr-o imagine. Segmentarea
automatd a imaginilor netriviale reprezintda o
problema foarte complicata. In general metodele de
segmentare pot fi divizate in trei categorii:

e metodele ce se bazeazd pe analiza
intensitatii fiecarui pixel in parte;

e metodele bazate pe analiza regiunilor;

e metodele bazate pe muchii.

In lucrarea dati este prezentati analiza
algoritmilor de segmentare a imaginii picaturii de
aliaj in timpul procesului de turnare a microfirului.
Imaginile sunt capturate de o camera video si sunt
procesate in timp real deaceea una din cerintele
inaintate fatd de metoda aleasd este complexitatea
algoritmului. Segmentarea imaginii picaturii in
procesul de turnare a microfirului are ca scop
detectarea (evidentierea) picaturii pe fundalul
luminilor reflectate §i monitorizarea conturului
acesteia. Determinarea precisa a conturului are o
importantd majord, deoarece dimensiunile si forma
se utilizeaza la luarea deciziilor In conducerea
procesului.

1. SEGMENTAREA PRIN PRAGUIRE

Metodele de prag presupun segmentarea
imaginilor 1n baza analizelor intensitatii sau a
culorii fiecarui pixel. Segmentarea se poate face cu
un prag global su cu un prag local pentru fiecare
subdiviziune a imaginii sursd. Pentru determinarea
pragului de reguld se parcurge la analiza
histogramelor. Stabilirea automata a pragului are la
bazd minimizarea probabilistici a erorii de
clasificare a pixelilor in pixeli de fond si pixeli
obiect.

De obicei aceste praguri se aleg ca fiind
corespunzatoare minimelor locale ale histogramei.
In cazul imaginii bimodale, care contine doua
moduri dominante, segmentarea se reduce la
operatia de binarizare cu pragul Tg ce corespunde
nivelului de minim local, plasat intre aceste doua

moduri. In figura 1 este prezentati o imagine tipica
a picaturii de aliaj in procesul de turnare a
microfirului si histograma respectiva.

M 1

Figura 1. Imaginea picaturii si histograma
respectiva.

Dupa alegerea pragului Tp toti pixelii imaginii
initiale sunt procesati conform relatiei:

0, 0<Pslmn)<T,

Fylmn)= {255, T, < Psimn)<2ss )

unde Ps(m,n) reprezintd intensitatea pixelui cu
coordonatele m si n din imaginea sursd, iar Py(m,n)
- pixelii imaginii segmentate.

Sunt cunoscute mai multe metode de determinare
a pragului [1,2,3,4,7]. Spre exemplu, metoda
propusd de Otsu prevede alegerea valorii de prag
Tp, care ar minimiza valoarea devierii de
partitionare care este definitd ca suma devierilor
ponderate in interiorul claselor :

o (O)=me) ot (e)+ wy(0)-o3(0) (@),

unde ponderile w;(#) sunt probabilitatile claselor
divizate cu pragul ¢, iar o’;— devierile acestor clase.
In cazul cind imaginea este binarizat (i=2), avem 2
clase: pixelii ce reprezintd obiectul si pixelii de
fond. Otsu a demonstrat, ca minimizarea divierii in
interiorul clasei duce la maximizarea devierii intre
clase:

oylt)=0" -0y 1) =

3)
=wy(t) (e, (0) = 1) +wy(0)- (i, (6) - 12)°

p=wi(t)- 10,(0) + wy (), (0) (O]
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o5 (6)=wi () wyt) [0, (6) = 11, (O (5)

unde o — este devierea intre clase, o,, — devierea
in interiorul clasei si w;(2) este media aritmetica a
clasei i.

Algoritmul dat presupune alegerea iterativa a
pragului ¢ astfel Incit sa se obtind valoarea maxima
a O'ZB.

Datorita faptului cé cautarea iterativa a pragului
de segmentare se efectuieazd in baza histogramei,
adica intr-un vector de 256 elemente, cautarea se
realizeazi foarte rapid. In total segmentarea cu prag
global necesitd doar doud iteratii de parcurgere a
imaginii: una pentru construirea histogramei si
determinarea pragului, si a doua pentru segmentarea
propriu zisa cu pragul ales.

Dezavantajele principale ale metodelor de
segmentare cu prag global rezida in cerintele fata de
dimensiunile obiectelor si ca rezultat in forma
histogramei. Pentru un obiect de dimensiuni mici
numarul de pixeli ce il formeazd va fi redus,
respectiv  aportul acestor pixeli la formarea
histogramei va fi neglijabil, ceia ce poate duce la
alegerea gresitd a pragului. Acelasi rezultat gresit
poate apdrea in situatia contrard, cind obiectul
ocupa practic toatd zond imaginii.

Alegerea pragului influenteazd semnificativ
rezultatul segmentdrii si poate introduce erori la
determinarea dimensiunilor si formei obiectelor.

Figura 2. Imaginea picaturii dupa segmentare cu
pragurile Tp;=100 si Tp,=165.

Din figura 2 se poate observa cum imaginea
picaturii devine concatenatd cu o zona a fundalului
care are aproximativ acelasi nivel de luminozitate.
In caz daca pragul de segmentare este micsorat
forma picaturii la fel va fi distorsionata din cauza ca
o parte din pixeli ai picaturii cu luminozitatea mai
scazutd vor vi considerati ca pixeli de fundal. Daca
pentru unele aplicatii aceastd proprietate nu este
criticd, in aplicatia datd determinarea formei cu o
precizie 1naltd este una din principalele sarcini.

Dupa cum s-a observat pe parcursul experimentelor,
rezultatul segmentarii mai este influientat si de
luminozitatea  picaturii, care se schimba
semnificativ in timpul procesului de turnare, odata
cu schimbarea temperaturii picaturii.

In final, construirea conturului imaginii binarizate
se poate realiza spre exemplu utilizind operatiile
morfologice de delatare §i eroziune.

2. SEGMENTAREA PRIN
CRESTEREA REGIUNILOR

Metodele de segmentare bazate pe regiuni au la
baza lor analiza unor criterii de apartenentd a
pixelui curent sau a unei regiuni la un obiect. In
calitate de criterii poate servi valoarea medie a
luminozitatii, culoarea sau textura regiunii
analizate.

In general, aceste metode pot fi divizate in trei
categorii:

e Segmentarea prin extindere (merging) — in
care se porneste de la un ,punct de
cristalizare” si se analizeaza iterativ punctele
din vecinitate. In caz ca criteriul de
apartenenta este satisfacut, atunci pixelul dat
se adaugd la regiune. Astfel regiunea se
extinde pind cind nu va include intregul
obiect.

e Segmentarea prin divizare (splitting) — se
incepe de la o zond mare, spre exemplu
intreaga imagine, care se divizeaza 1n mai
multe regiuni. Dacd una din regiunile obtinute
nu este omogena atunci se continua divizarea
regiunii pind cidnd nu se obtin regiuni

omogene.
o Segmentarea prin divizare si unificare (split
& merge) — la fel presupune divizarea

imaginii In regiuni mai mici, de obicei de
dimensiune fixd, ca si In cazul segmentarii
prin divizare numai ca dupa divizare
regiunele omogene sunt unificate.

Cea mai potrivita in aplicatia data ar fi metoda de
segmentare prin extindere, deoarece se cunoaste ca
avem doar un singur obiect care trebuie delimitat de
fundal.

Principiul de segmentare pe care se bazeaza
cresterea regiunilor este urmatorul: se aleg in
imagine pixeli reprezentativi pentru fiecare obiect
individual, pe baza carora se efectueaza
aglomerarea pixelilor vecini acestora, ce au aceleasi
proprietiti cu pixelii reprezentativi. In urma acestui
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proces de aglomerare se obtin zone de pixeli cu
aceleasi caracteristici. Procesul de aglomerare
trebuie oprit Tn momentul in care fiecare pixel a fost
alocat unei regiuni.

Deoarece in aplicatia data se doreste segmentarea
doar a imaginii picaturii si ludnd in consideratie ca
zona picaturii se afld neaparat in mijlocul imaginii,
in calitate de celuld de baza poate fi considerata
regiunea din centrul imaginii. Aceasta regiune este
plasatd in coadad dupa ce incepe procesul iterativ de
marcare, care consta in urmatorii pasi:

e se extrage primul punct din coads;

e se marcheazd toti vecinii acestui punct

care satisfac conditia de similaritate;

e coordonatele punctelor vecine ce au fost

marcate sunt plasate in coada;

e se trece la urmédtoru punct din coada.
Astfel se obtine imaginea binarizatd a picaturii
(figura 3). Pentru extragerea conturului se aplica
un algoritm de detectare a conturului.

Figura 3. Imaginea picaturii dupa
segmentare prin extindere.

Dizavantajul acestui tip de algoiritmi este faptul
ca rezultatul segmentarii este foarte influentat de
nivelul de zgomot ce nu permite determinarea
corectd a formei picaturii. in afard de aceasta
imaginea este parcursa iterativ, ce necesitd mult
timp de procesare.

3. SEGMENTAREA PRIN DETECTIA
MUCHIILOR SI CONSTRUIREA
CONTURULUI

Metodele de segmentare prin detectarea muchiilor
au la baza lor localizarea tranzitiilor de luminozitate
sau culoare care reprezintd muchia obiectului si
construirea ulterioard a contururilor inchise care sa
descrie obiectul [6,7,8,9,10]. Pentru detectarea

muchiilor pot fi utilizate derivate de ordinul unu sau
doi.

3.1 Detectarea muchiilor bazata pe
derivata de ordinul unu

Detectarea muchiilor se efectuieazad prin
localizarea variatiilor locale de luminozitate. Aceste
variatii sunt reprezentate de vectorul gradient:

7

_ G, | ox
ar: -
oy

In cazul discret derivatele de ordinul unu pot fi
calculate utilizind relatia (7) :

fo(xsy):f(folay)—f(X,y)

7
VS = ey - )
sau relatia (8) in cazul simetric:
V. ,V)= 1L,y)— -1,
S =fx+Ly) - f(x-1,p) @®

Vyf(xay)=f(xay+1)—f(X,y—1)

In aceste relatii valoarea lui V_f'(x,y) va atinge

valoarea maxima in cazul muchiilor orizontale, iar
V, f(x,y) - in cazul muchiilor verticale. La fel pot

fi obtinute si derivatele care ar avea raspunsul
maxim pentru muchii orientate diagonal. Deoarece
operatorul de detectie a muchiilor trebuie sa fie
izotrop, pentru a avea raspuns similar la muchii de
diferite directii, ca detector se utilizeazd modulul
gradientului:

Vf =VE =V eV, e o

In unele cazuri pentru sporirea calculelor la
estimarea modulului gradientului poate fi utilizata
valoarea aproximativa:

VI AV S o) 4V, (o) (10)

In cazul discret, derivatele bidimensionale de
ordinul unu pot fi calculate utilizind convolutia cu
operatorul Sobel, Kirsch sau Prewit. Optional,
pentru fiecare operator, la finalul convolutiei, se
poate face segmentarea cu un prag pentru a obtine
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imaginea binard a muchiilor. In figura 4 este
prezentat rezultatul convolutiei imaginii picaturii cu
operatorul Sobel utilizind relatiile (11, 12):

1 2 1 1 0 —1]
Vf,=l0 0 o0, Vf,=|2 0 -2 (11)
-1 -2 -1 10 —1]

21 0 0 1 =2
Vig=I1 0 —1]>Vf,=[-1 0 1 (12)
0 -1 -2 -2 -1 0|

Figura 4. Imaginea picaturii dupa aplicarea
operatorului Sobel.

Dupa cum se vede din figura 4 muchiile obtinute
au o lagime de citiva pixeli. Latimea este
dependentd de viteza cu care se schimba
luminozitatea la marginea obiectului. In afard de
aceasta detectarea muchiilor evidentiaza si
zgomotul din imagine.

De regula inainte de aplicarea operatorului de
detectie a muchiilor se aplica operatia de netezire a
imaginii. Utilizind masti de dimensiuni mai mari
pot fi efectuate in acelasi timp operatia de netezire
si detectie a muchiilor. Spre exemplu un operator
compus numit Derivative of Gaussian utilizeaza o
masca de netezire cu vecinatiti mari compusa dupa
o lege gaussiand bidimensionald Tmpreund cu un
operator de detectie a muchiilor de aceeasi
dimensiune.

3.2. Detectarea muchiilor bazati pe derivata
de ordinul doi

Spre deosebire de derivata de ordinul unu
derivata de ordinul doi are un raspuns anizotrop,
adica este invariantd fatd de directia 1n care se

aplicd masca:

O’ f(x,y) O’ f(x,p)
VL= o+ .
ox oy

(13)

Aproximarea discretd a Laplasianului poate fi
realizata prin convolutia cu una din mastile de mai
jos:

0 -1 0

VL =|-1 4 -1}, (14)
10 -1 0|
-1 -1 —1]

VL, =|-1 8 -1 (15)
-1 -1 -1

Pentru a obtine harta muchiilor se efectueaza
convolutia imaginii dupd aplicarea operatorului
Laplace ce detecteaza trecerile prin zero. Detectarea
trecerii prin zero a derivatei de ordinul doi permite
detectarea precisd a muchiei indiferent de faptul cit
de brusca este schimbarea luminozitatii. De regula,
operatorul Laplace nu se aplica in forma sa initiald
din cauza ca este forte sensibil la zgomot. De aceia
inaintea aplicarii operatorului Laplace imaginea este
netezitd utilizind un filtru trece-jos sau, ca si in
cazul Derivative of Gaussian, se utilizeaza o masca
compusa de dimensiuni mari formata dintr-un filtru
gaussian si  operator Laplace numitda LoG
(Laplacian of Gaussian).

Figura 5. Imaginea picaturii dupa aplicarea
operatorului Laplace of Gaussian.

Dupa cum se observa din figura 5, derivata de
ordinul doi este si mai mult influentatd de zgomot,
de aceea este rar utilizatd in practica. In afara de
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aceasta utilizarea modulului Laplace conduce la

dublarea muchiilor, ce complicd segmentarea
imaginii.
3.3. Metoda Canny

O metodd optima de detectare a muchiilor este
metoda propusd de Canny [5]. Aceastd metoda
contine mai multe etape:

e netezirea imaginii;

e construirea hartii modulului si directiei
gradientului;

e suprimarea non-maxima;

e praguirea utilizind doud nivele de prag
cu histerezis de-a lungul conturului.

Netezirea imaginii se efectueazd cu un filtru cu
vecindtiti mari compusa dupd o lege gaussiana
bidimensionala:

1 2,2
X, ,k :_e—(x +y°)/(2k) 16
gy k)=—0 (16)
Variind coeficientul k£ se poate obtine un raspuns
optimal al filtrului. In aplicatia data a fost utilizati o
masca 5x5 cu valoarea k=1.4:

2 4 5 4 2
49 12 9 4
f(x,y)z%S 12 15 12 5 (17)
4 9 12 9 4
2 4 5 4 2

Dupa netezire se construieste harta de intensitati a
gradientului conform relatiei:

|G(x,y)[=4/G} + G, (18)

unde gradientul Gy si Gy se calculeaza pentru
fiecare pixel prin convolutie cu o masca compusa:

15 35 0 -35 15
69 155 0 —155 —69

G, =|114 255 0 —255 114 (19)
69 155 0 —155 —69
15 35 0 -35 15

15 69 114 69 15
35 155 255 155 35

Go=lo o o o o (20)
35 _155 —255 —155 —35
15 -69 114 —69 —I5

Dupa aceasta se construieste harta de directie a
gradientului pentru fiecare punct al imaginii,
calculata cu relatia:

Gx
)

Aceastd hartd de directii este segmentatd in patru
domenii ce reprezintd directiile verticala, orizontald
si doud directii diagonale conform relatiei:

a(x,y)= arctg(

0%, 0" <aAx, ) <225, saul 575 <Ax,y) <180
45, 225 <o(x,y) <675 (22)

90, 675 <afx,))<1125
135, 1125 <afx,)<1575

Axy)=

La urmatoarea etapa se efectueaza suprimarea
non-maxima. Pentru fiecare pixel se analizeaza
pixelii vecini 1n directia perpendiculara conturului si
acest pixel este pastrat doar dacd modulul
gradientului Iui este mai mare decit modulul
gradientului pixelilor vecini, in caz contrar valorii
acestui pixel 1 se atribuie zero. Aceasta procedura
permite obtinerea conturului cu latimea de un singur
pixel.

In final se aplicd praguirea cu histerezis. Pentru
aceasta se utilizeazd doud praguri de selectie a
punctelor de contur - un prag mare pentru selectia
unui punct sigur de contur, care are valoarea
maxima in harta de intensitati ai gradientului, si un
prag mic care selecteaza punctele din vecinatatea
punctului de gradient mare. Aceastd tehnica
urmareste obtinerea de muchii continuie chiar cind
valoarea gradientului muchiei este mica.

In figura 6 este prezentati imaginea obtinuta prin
aplicarea algoritmului Canny. In urma analizei
efectuate sa constatat cd conturul picaturii este
reconstruit cu o precizie suficient de inalta. In zona
exterioara a picaturii sunt detectate unele contururi
nedorite. Luand in consideratie cd ele nu se
suprapun cu conturul extern al picaturii, aceste
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sl S

Figura 6. Imaginea picaturii dupd detectarea
conturului prin metoda Canny.

contururi pot fi ignorate, fiind filtrate ulterior de
procedura de reconstruire a formei picaturii.

CONCLUZII

In rezultatul cercetarilor efectuate a fost elaborata
o aplicatie software care permite achizitia
imaginilor captate de o camera video, prelucrarea si
afisarea rezultatelor procesarii in timp real. In urma
procesarii este afisatd imaginea picaturii in mai
multe forme (binarizatad, contur, harta termica
pseudocolor) si informatia de bazd in forma
textuala.

Analizind rezultatele obtinute dupd segmentarea
si construirea conturului prin mai multe metode se
poate constata cd segmentarea prin praguire a
histogramei este foarte rapida, necesita resurse de
calcul putine insd rezultatele segmentirii nu
intotdeauna sunt satisfacatoare.

Segmentarea bazatd pe cresterea regiunilor
permite delimitarea stabild a picaturii dar necesita
foarte mult timp de procesare. in afara de aceasta in
ambele metode ca rezultat se obtine imaginea
binarizatd §i pentru obtinerea conturului este
necesara o procesare suplimentara.

Rezultate bune au fost obtinute in cazul detectiei
conturului cu metoda propusd de Canny. Acest
algoritm necesitd doar patru iteratii de parcurgere a
imagiini, dar poate fi Tmbunatatit prin cresterea
resurselor de memorie utilizati. In afard de aceasta,
segmentarea prin metoda Canny este preferabila,
deoarece se obtine conturul picaturii §i nu e nevoie
de postprocesdri ca in cazul segmentdrii prin
praguire.
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