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7. Segmentacion de imagenes.

En cualquier imagen se encontraran presentes uno o varios objetos localizados
en un entorno. El objetivo de la segmentacion es separar dichos objetos del medio en el
que se encuentran y distinguirlos entre si. Para ello utilizard alguna de las propiedades o
caracteristicas vistas hasta ahora: niveles de gris, color, textura, bordes o movimiento.
Después de esta separacion estard el proceso de descripcion individualizada de los
objetos encontrados y su reconocimiento e interpretacion.

La segmentacion se basa en tres propiedades:

e Similitud. Cada uno de los pixeles de un elemento tiene valores parecidos

para alguna propiedad.

* Discontinuidad. Los objetos destacan del entorno y tienen por tanto unos

bordes definidos.

* Conectividad. Los pixeles pertenecientes al mismo objeto tienen que ser

contiguos, es decir, deben estar agrupados.

Estas suposiciones no son faciles de cumplir y sin embargo son fundamentales
para una buena segmentacion. Respecto a la primera los objetos deberian presentar una
apariencia uniforme, lo que no va a ser posible al no ser la iluminacioén constante, existir
pequeiias variaciones en el material, la diferencia entre las ganancias para cada pixel de
la camara, la existencia de brillos o la presencia de ruido en la imagen. Respecto a la
segunda condicion los bordes no van a estar siempre bien definidos. Por ultimo se
pueden dar el caso de ocultamientos parciales de un objeto por parte de otro lo que
dificultara el cumplimiento de la conectividad de todos los puntos de los objetos. Parece
bueno volver a insistir aqui en que la visiéon por computador se encuentra lejos de poder
analizar imdgenes complejas y que a menudo se tienen que realizar fuertes
simplificaciones. De hecho, la importancia de la iluminacién en las aplicaciones
industriales radica en que con ella se puede simplificar notablemente la etapa de
segmentacion. Esta limitacion, sin embargo, no es un impedimento para que el analisis
de imagenes por ordenador tenga ahora mismo un gran rango de aplicaciones; mayor
incluso del que en la actualidad se esta aplicando.

Las técnicas para obtener la segmentacion se basan por tanto en la busqueda de
las partes uniformes de la imagen o justo lo contrario, aquellas partes donde se produce
un cambio. Dependera del caso concreto el que se siga un método u otro o la conjuncion
de ambos. Después de haber detectado los puntos que presentan esa discontinuidad
(bordes) habra que encontrar un camino entre el pixel P; y el pixel Px. Un camino es
una secuencia de puntos P,,Ps, ...., Px.y , donde el pixel Piy; es vecino del pixel P;. Se
dird que es un camino sencillo si ningiin punto aparece mas de una vez y ningun pixel
tienen mas de dos vecinos. Un camino cerrado es un camino sencillo en el que el primer
punto es vecino del Gltimo. Una region es un conjunto de pixeles en los que existe un
camino entre cualquier pareja de sus puntos, y todos los pixeles del camino pertenecen a
la region.

Después de la segmentacion se tienen una serie de regiones:

* R;i: Son las regiones que no tocan los bordes de la imagen.

* R: Es el conjunto unién de todas las regiones R;

* Rc: Es el conjunto complemento de R.

Entonces se define:

* Fondo: son los puntos que pertenecen a Rc y son continuos a los bordes de la

imagen.



* Agujeros: son los puntos que pertenecen a Rc y no son continuos a los
bordes de la imagen. Los agujeros son puntos que no pertenecen al objeto
pero que estan rodeados de él.

7.1. Segmentacion basada en la deteccion de bordes.

La segmentacion basada en la deteccion de bordes utiliza la informacion
suministrada por los detectores explicados en el capitulo sexto. Como ya se comento,
estos métodos funcionan peor cuando varios objetos estdn en contacto, semiocultos por
otros o por discontinuidades en los bordes producto del ruido. Es por ello que los puntos
detectados no constituirdn todos los pixeles de los bordes reales, presentandose
interrupciones y apareciendo puntos que no pertenecen a ningtn borde. Por ello después
del algoritmo de deteccion se aplican otros que analizando los valores detectados
determinan las fronteras entre objetos.

Los inconvenientes de estos métodos seran:

* Que al intentar eliminar los efectos del ruido también eliminan los bordes de
objetos pequefios, ya que se basan en el pequefio nimero de pixeles que
forman el borde.

* Que suelen asimilar los puntos detectados a curvas de forma conocida que
seran siempre una aproximacion de los bordes reales.

7.1.1 Método basados en el gradiente.

El método del gradiente se basa en los operadores vistos con anterioridad:
Roberts por un lado y Sobel, Prewitt y el Isotropico por otro. Con ellos puede obtenerse
el modulo y el argumento del gradiente.

Si se aplica Roberts el modulo sera:

y el angulo:

Segtin Sobel, Prewitt, o el Isotropico el modulo y el angulo se obtienen con las

formulas:
G|={G.+G’

El siguiente paso es agrupar los pixeles pertenecientes a los bordes con sus
vecinos. Para ello se aplican las definiciones de conectividad explicadas con
anterioridad. Para que dos pixeles pertenezcan al mismo borde deben cumplir que:

* Estar conectados con conectividad cuatro u ocho.

* Y que la diferencia entre el médulo y la direccion de los dos gradientes sean

menores que dos valores prefijados:



Un ejemplo puede verse en la figura 7.1. En ella se tiene el objeto que se quiere
detectar. Primero se obtendrian el gradiente vertical y horizontal, para obtener después
su modulo y argumento. Eligiendo un punto al azar y aplicando las dos condiciones
anteriores se obtendrian una serie de segmentos. Dependiendo de lo que interese el
problema estaria resuelto o se analizarian los segmentos para ver si constituyen un
camino cerrado.

Sin embargo en casos mas complicados los dos criterios anteriores no seran del
todo validos. Se tendran pixeles como pertenecientes a algun borde cuando son
producto del ruido y también se presentaran discontinuidades en los bordes verdaderos.
Por ello a la hora de determinar que puntos determinan el borde se analizard primero
que pixeles estan conectados (decidiendo si se seguird conectividad de orden cuatro u
ocho). Con esto se tendra generalmente un camino principal del que salen varias ramas
por lo que habra varios caminos posibles. Se tendré por tanto que buscar el vecino que
cumpla ciertas condiciones de forma minima.

La teoria de grafos ayuda al analisis de los bordes. Un grafo es un conjunto de
nodos y arcos entre ellos. Por ello se puede tomar los puntos de borde como nodos
dentro de un grafo (Nilson), definiéndose una funcidon de coste entre los puntos inicial y
final x; y xn. Por ejemplo la funcion:

€ ==Y letx)|+a F[06) =0 +b D lex) = )

representa el coste desde el punto inicial a otro intermedio y desde este al final. Asi
cuanto mayor sea el modulo del gradiente menor serd el coste, mientras que la
diferencia entre los modulos y direccion del gradiente penalizan el coste. Este coste se
calcularia para cada uno de los posibles caminos y se elegiria aquel que su coste sea
menor. Aunque los resultados son buenos es complicado de implementar ya que se
tienen que tomar en cuenta muchos elementos (todos lo posibles caminos —el principal y
las ramas -, bucles infinitos, etc.), ademas puede darse el caso de que cuando més corto
sea el camino su coste pueda ser menor, por Ultimo se necesita saber el punto inicial y el
final, lo cual no es siempre posible.

Como alternativa se tiene la aplicacion de la programacion dindmica (dynamic
programming). La programacion dindmica busca el valor 0ptimo de una funcién en las
que no todas las variables estan relacionadas simultdneamente. En el presente caso
supone que el camino optimo entre dos puntos tiene subcaminos Optimos para los
puntos intermedios (Bellman y Dreyfus). Asi, se podria definir una funciéon de coste
similar a la anterior (solo que ahora buscando el camino que obtenga el valor mas alto):

C = Yle(x)|- az 0(x) = 0(x,.,)|

Funcién que puede expresarse de forma recursiva:
Clx;,xy) =Clx;,xy )+ |e(x1v )| - a|0(xN) —-0(xy_, )|
Entonces el camino optimo puede dividirse en dos subcaminos Optimos que
satisfagan:
Cop”.mo (x;,xy) = maxC(x,,x,) = max{C(x1 , Xy )+ |e(xN )| - a|t9(xN) -0(xy )|}

Coptimo (), xy) = Coptimo (X, Xy ) + max{le(xiv )| - a|‘9(x1v) -0(xy_, )|}

Luego a partir del primer pixel se buscard cada pixel que maximice el segundo
sumando. Asi en el caso de la figura 7.2 se tienen tres pixeles que pueden ser el punto
inicial del camino (a,b y ¢), otros tres que pueden ser el punto final (g,A,i) y los pixeles
intermedios (d,e,y f); ademas se representa el valor de pasar de uno a otro. Si se quiere



pasar por d el camino Optimo seria a-d al tener el valor mayor, para el punto e es b-e y
para el punto f'es c-f. Con esto se tendria los costes asociados a los puntos intermedios:
C(a,d)=7
C(b,e)=6
C(c,f)=5
Para pasar a los puntos finales se veria que para llegar a g el camino es d-g, para h, d-h 'y
para i es f-i, con los costes:
C(d,g)=5
C(d,h)=6
C(f;i)=6
Luego el coste total es:
C(a,g)=C(a,d)+C(d,g)=7+5=12
C(a,h)=C(a,d)+C(d,h)=7+6=13
C(c,iy=C(c,H+C(f,i)=5+6=11
Por lo que el camino a seguir pasa por los puntos a-d-h

7.1.2. La transformada de Hough.

Los métodos descritos anteriormente tienen en cuenta solamente la informacion
local del entorno de vecindad de cada pixel. Existen otros métodos que se basan en la
informacion que suministra toda la imagen, siendo la transformada de Hough el mas
importante de ellos. Esta transformada busca formas geométricas en toda la imagen
encontrando los parametros de aquella que contenga a mas puntos en ella.

La transformada de Hough para rectas.

Para evitar las singularidades que pueden dar las rectas de pendiente infinita, la
ecuacion de una linea recta puede escribirse como:

quedando por tanto cada recta definida por su par de parametros ¢ y p (figura 7.3).
Todos los puntos que pertenezcan a la misma recta coincidiran en las componentes 6 y
0.

Por tanto se pasaria primero un detector de bordes y se consideraria como puntos
pertenecientes a ¢l aquellos cuyo valor sea mas alto de un valor prefijado. Para cada
punto (x,,y,) detectado se calcula la curva:

donde ahora # y p son variables y que representa todas las rectas que pasan por el
punto(x,,y;). Para dos puntos cualesquiera (figura 7.4) la interseccion de sus dos curvas
senoidales estard en aquellos valores (6,,0,)que definen la recta que los contiene. Al

final aquellos valores mas repetidos coinciden con la recta que contiene al mayor
namero de pixeles. Se tiene asi la figura 7.5 donde estd la imagen (a) sobre la que se
quieren detectar las rectas presentes. Se obtendria los bordes (b) de la imagen y se
calcularian todas las posibles rectas (c) segun la formulas antes vista. Puede observarse
como existen unos valores donde se cortan gran parte de ellas. Obteniendo los valores
de 6 y p se representan las rectas detectadas de forma superpuesta a la imagen original

().



Un inconveniente de la transformada de Hough es su coste computacional ya
que el nimero de operaciones es alto. Aunque este coste cada vez es menor debido al
desarrollo de los ordenadores existen varias simplificaciones. Una de ellas consiste en
aprovechar la informacion del angulo del gradiente para simplificar la biisqueda ya que
entonces basta con sustituir los tres valores (x,,y;,¢;)en la ecuacion para obtener p.

Otra variacion es darle un peso a cada pixel dependiendo de su respuesta al gradiente.

La gran ventaja de la transformada de Hough es que utiliza toda la informacion
de la imagen por lo que es mds inmune a perdidas parciales de los bordes que los
métodos locales. Sus inconvenientes son, por un lado el coste computacional ya
mencionado que es grande, y sobretodo que las rectas son infinitas por lo que no se sabe
donde empieza y acaba el segmento de recta presente en la imagen y se puede tomar
varios puntos como perteneciente al mismo objeto. Se puede por ejemplo intentar
detectar el nimero y posicion de objetos triangulares presentes en la figura 7.6 a partir
de la informacién dada por la transformada de Hough.

Transformada de Hough para circunferencias.

Al igual que una recta puede definirse parametricamente, se tiene que una
circunferencia cumple la curva:

2 2 2
(r=x )+ (-2 ) =R
A diferencia del caso anterior ahora se tienen tres parametros, (xo, Vos R).

Para un punto perteneciente al borde (x1,yl) el espacio de posibles
circunferencia vendra dado por un cono (figura 7.7-a):

variando R desde 0 a infinito. Para el punto (x2,y2) se tendrad otro cono (figura 7.7-b)
cuya interseccion con el primero dard las posibles circunferencias que contienen a
ambos puntos (figura 7.7-c). De nuevo se calcularian todas las posibles circunferencias
y se elegiria el valor mas votado. Al tratarse ahora de un contorno cerrado no se tienen
el inconveniente de las rectas infinitas del caso anterior, sin embargo el coste
computacional es bastante mayor. Un ejemplo puede verse en la figura 7.8.

Transformada de Hough generalizada.

La transformada de Hough generalizada se desarrolld para detectar formas que
no pudieran expresarse de forma analitica (figura 7.9). Se quiere seguir el esquema
anterior en el que cada punto del borde votaba unos valores, eligiéndose después el mas
votado. Para ello el primer paso consiste en obtener una tabla que represente la forma
que se quiere buscar. Para ello:

* Se elige cualquier punto (Xo,yo) no perteneciente al borde que se tomard como
origen de la forma externa.

* Para cada punto del borde se obtiene la direccion del gradiente, &.

* Se obtiene el mddulo y direccion (r, «) del vector que une (Xo,yo) con cada
punto del borde.

* Se construye la tabla donde a cada valor del gradiente # se asocian las parejas
(r,x).

Con ello se cumple que si:

arg(x, y) =6



entonces:
X, =X +r cos(x)
Vo =y +rsen(a)

Una vez tomada la imagen en la que se quiere encontrar el objeto se obtendrian
los puntos de los bordes; para cada uno de ellos se veria su direccién £, y se iria a la
tabla construida inicialmente para ver que valores de r y & que hay que aplicar. Con ello
ese punto votaria por un origen (Xo,yo) determinado. Una vez realizado esto para todos
los puntos se elegiria el valor mas votado.

Tal como esté la tabla solo permite traslaciones respecto de la forma prevista. Para
permitir cambios en la escala se deben multiplicar los mddulos, r, por un factor de
escala, s, y para rotaciones se debe afiadir un angulo ¢ . Se tienen por tanto que buscar

cuatro valores (Xo,yo,S, ¢ ). Las nuevas férmulas serian:
arg(x,y) - @ =40
X, =X + srcos(a — @)

Yo =y +srsen(a — @)

7.2. Segmentacion de regiones.

Como se coment6 al principio los objetos presentan una uniformidad en alguna o
algunas caracteristicas. Se buscan por tanto aquellos pixeles que estando unidos
presentan una propiedad comun.

7.2.1. Umbralizacion

Con la umbralizacion se convierte una imagen con varios niveles de gris a una
nueva con solo dos, de manera que los objetos quedan separados del fondo. La
umbralizacién se basa en que los pixeles de un determinado objeto tienen el mismo
nivel de gris. Como esto no sera del todo cierto se buscan intervalos de gris, cada uno de
ellos pertenecientes a un objeto. Esta técnica serd util si los objetos tiene una superficie
parecida y el fondo es uniforme. Un caso tipico es un texto, donde la letras destacan del
entorno que es blanco o una imagen tomada con iluminacion posterior. Otros ejemplos
pueden ser imagenes infrarrojas donde los objetos destacan del entorno por su calor. Se
aplicaran por tanto la formulas:

cuando el valor buscado sea mayor de uno dado,
1siT = f(x,y)
g(x,y) =

0 en cualquier otro caso
si es menor que el umbral, o
si se conoce que los objetos tienen un cierto intervalo.

El problema est4 en encontrar los valores de gris a tomar como umbrales entre
objetos ya que debido al ruido y a que el objeto y el fondo no tienen un tnico valor de



gris sino un intervalo, se solapan en algunos valores. Asi, en la figura 7.10 aunque se
distingue bien el texto de la imagen (a) si se observa su histograma (b) surge la duda de
cual es el valor adecuado. Asi se observa si se toma un valor alto (¢) puntos del fondo se
han tomado por letras; lo contrario ocurre si se toma un valor demasiado bajo (e), por
ultimo se tiene el mejor umbral (d).

Aunque a continuacidn se explicaran varias técnicas para obtener los valores
para la realizacion de la umbralizacion no hay que olvidar que es un problema que
depende mucho del caso concreto que se quiera analizar y que la experiencia y
conocimiento sobre ¢l determinan en gran manera los valores que se apliquen.

Conocimiento a priori del tamaiio del objeto (P-Tile).

Se tiene un conocimiento a priori de la imagen. Por ejemplo en un texto las
letras constituyen el 25% de la imagen. Observando el histograma se toma el valor que
delimite ese tanto por ciento. También se puede saber a priori el nimero de objetos, los
valores de gris que pueden presentar, su tamafo, etc.

Minimo entre maximos.

Si la imagen sdlo constara del objeto y del fondo, el histograma en el caso ideal
tendria dos unicos valores de gris. Como en el caso real siempre se va a tener ruido se
tendra algo mas parecido a picos. Puede suponerse por tanto que el valor del umbral es
el valor minimo entre esos dos maximos. (figura 7.11). Se debe buscar en el histograma
por tanto el maximo valor y el minimo de los maximos. Para evitar problemas debidos a
las variaciones en los histogramas se obtiene primero el maximo, y el nivel de gris que
tiene un valor maximo para el producto de su histograma por la distancia al primer
maximo. Se busca después el valor minimo entre ambos valores. En la figura 7.12 se
tienen cuatro imagenes donde se han variado la media y desviacion tipica de los niveles
de gris del fondo y de los objetos. Va a servir de comparacion entre los métodos que se
estan explicando.

Existen variaciones sobre el método basico; asi se analiza a la vez la imagen del
gradiente y se toman de la imagen original solamente los pixeles que tienen un gradiente
bajo. Se aumenta asi la relacion entre los picos y los valles del histograma. Otro enfoque
es justo el contrario, se toman los pixeles cuya respuesta la gradiente es alta, suponiendo
que seran los pixeles de los bordes, por tanto sus niveles de gris son los que delimitan
los objetos. Se analiza el histograma y se toman los valores altos como los umbrales a
aplicar.

Se puede suponer que si la imagen fuese perfecta solamente se tendrian dos
valores, uno para el fondo y otro para el objeto. Como siempre existira el ruido gausiano
el histograma seria la suma de las dos gausianas (figura 7.13). El valor optimo del
umbral seria entonces el corte de las dos gausianas. Hay que hacer notar que el corte de
las dos gausianas no corresponde al minimo entre méaximos. También habré casos en los
que no se pueda hablar propiamente de la existencia de dos maximos en el histograma.
El problema esta, sin embargo, en que la informacion de que se dispone es el
histograma no las gausianas. Los métodos que se explicardn a continuacién hacen
suposiciones sobre esas gausianas y encuentran entonces el valor del umbral.

Medidas iterativas.



Se supone que el histograma puede asemejarse a dos gausianas con igual
desviacion tipica. Entonces el punto de cruce debe de estar en el valor intermedio de las
dos medias. Como se desconoce su valor se hard una suposicion inicial y por un método
iterativo nos iremos acercando al valor real. Para ello se supone inicialmente que la
media del objeto es el valor mas alto y el del fondo el mas bajo (o viceversa), se toma
por tanto el valor de cruce como el nivel de gris medio de la imagen. A partir de este
valor se divide el histograma en dos partes de las que se obtienen sus medias. Se elige el
nuevo valor segun:

Se vuelven a obtener las dos medias. Si son distintas se vuelve a obtener un nuevo valor
para la umbralizacion, si no, se para (figura 7.14).

Meétodo de Otsu para la determinacion de umbral.

De nuevo se supone que el histograma es la suma de dos gausianas aunque ahora
las desviaciones tipicas pueden ser distintas. El umbral debe minimizar la suma
ponderada de cada una de las varianzas de los objetos presentes, ya que se supone que
conforme las gausianas se aproximen mads al histograma real las desviaciones seran
menores.

Para determinar los coeficientes se toman las probabilidades de cada uno de los
objetos. Asi si el umbral es t se tiene que las probabilidades son:

Las medias:
o ()
(2) =
#e) Zl%(t)
o . P()
)= PN
0" 240
y las varianzas:
> . » P(i)
| = - u () —=
o E(l (1)) )
)

o' = 3 (i~ (1))

Siendo entonces la varianza ponderada

q,(i)

Se recorre todo el rango de los niveles de gris caculandose el valor anterior y se
elige aquel umbral que minimiza esta varianza.

Esto puede realizarse de manera mas rapida. Todo el histograma tiene una media
y desviacion tipica dada por:



u= }Ijz'P(i) o’ =Y (i~ )’ P(i)

i=1

La varianza puede reescribirse:
0% = N (i~ p u, ()= 1, () PO+ Y (i = pe+ w0, (6) = w4, (£)” P(i)
Si se descompone:

S (- 1, O) e, (0) - PO = N ity OP@) = 3 iuP @) = S 4, O, (OPG)+ Sy (0)2P(0)

y como
N iuP(i) = w) ¥ iP(i) = puq(t)
N iuP(i) = w Yy, iP(i) =puq (1)

E wu, O u, OPG) = u, (O, (I)E P(i) = p, () ey (D)g (1)

E (O uP@) = (I)M(f)E P(i) = (1) g ()

€S cero entonces:

como por otro lado:

se tiene que:

por lo que el valor de t que maximize el segundo término minimizara el primero. Para
ello ayuda el saber que:

El resultado de aplicar este método a las iméagenes de la figura 7.12 se puede ver en la
figura 7.14.

Meétodo de Kittle-Illingoworth

Se vuelve a suponer que se tiene dos gausianas de medias g, £, y desviaciones
O, U, con una proporciones ¢,y ¢, . Se quiere minimizar:



siendo

(Por qué se quiere minimizar este valor? Se supone que P(i) representa la probabilidad
de que aparezca un valor de nivel de gris en el histograma de la imagen y, a su vez f(i)
representa la probabilidad de que aparezca un valor de nivel de gris si se supone que la
imagen es la suma de las dos gausianas. Al primer caso lo llamaremos X y Z al
segundo. Entonces:

Prob(i|X)=P(1)

Prob(i|Z)=f{(1)
Ahora bien Prob(X|i) se puede expresar seguin la formula de Bayes:

y de forma anéloga:

dividiendo:

luego:

y ya por fin:

Luego J representa el coste de equivocarse al tomar la suma de gausianas, f, en lugar del
histograma, P, y por tanto hay que encontrar el valor que lo minimiza. J puede
reescribirse como:

al ser el primer término constante, solo hay que maximizar el segundo.
Si las dos distribuciones estan bien separadas (lo que no va a ser cierto)

2

S Poloe /()= 3 Plog L A
o

2 P(i)log—=— \/_O

10



o,

zP(l')logf(i) = EP(Z)(logql —%logzn_%logal _%( i—u, )

)i .
E P(l)(logq2 —110g2][—ll()g021 l = Ha
i=T+ 2 2 o,

que reordenando:

! 1 1
EP(i)logf(i) =q,logqg, +q, logqg, —10g27r—5q1 log o’ +—Elog022
=1

r Vi-w\ Vi-u, \
_ P(i)—( ”l) _ P(z‘)—(ﬂ)
i= 2 01 i=T+1 2 02

siendo los dos ultimos sumatorios igual a un medio luego:
Lo . 1+2log2x
- P()log (i) = E =
i=1
para evaluarlos de forma iterativa falta la formula para la desviacion tipica que es:

1
-q, logg, —q, loggq, +E(‘]1 10g021 +10g022)

El resultado de aplicar este método a las iméagenes de la figura 7.12 se puede ver en la
figura 7.14.

Uso de la entropia. Método de Pum.

Se define la entropia H como

Se busca entonces maximizar la suma de las dos entropias. Esto puede verse que es
igual a maximizar:

Siendo:

Uso de la entropia. Método de Kapur.

Kapur considera que en lugar de definir la probabilidad de que un pixel pertenezca a un
nivel de gris como:
p)
P(255)

11



deberia ser:

p@) r@)

P, 1- P,
Las ecuaciones de la entropia tienen entonces la féormula:

Se debe entonces encontrar el nivel de gris que maximiza:
Ht+HT
Los resultados de estos dos tltimos métodos pueden observarse en la figura 7.15.

Umbralizacion recursiva.

Hasta ahora los métodos vistos suponen que el histograma de la imagen hay dos
niveles de gris dominantes por lo que el histograma es binodal. Puede darse el caso de
que sea mas parecido al presentado en la imagen 7.16 con tres valores de gris. Para
detectar los objetos se aplicaria cualquiera de los métodos vistos antes (minimo entre
maximos por ejemplo). Después de la separacion se vuelve a analizar cada uno de los
dos histogramas para ver si es necesario aplicar una nueva umbralizaciéon o no (por
ejemplo, si hay otros dos maximos o no). Esto se haria repetitivamente hasta que no
hiciese falta ninguna umbralizacién mas. En la figura 7.17 puede observarse una imagen
con tres zonas claramente diferenciadas. Si se obtiene su histograma se vera que
presenta tres maximos. Con la umbralizacion recursiva pueden calcularse tres nuevas
imagenes. Se hace notar que los bordes de las letras aparecen en dos imagenes. Ello es
debido a un problema de muestreo por lo que habria que realizar un procesamiento
posterior para eliminarlas tal como se verd en el capitulo de transformaciones
morfoldgicas.

Umbralizacion basada en el color.

Es el mismo caso visto con anterioridad solo que se tendrd que realizar una
segmentacion para cada una de las componentes del color. Cuando se trabaja en el
sistema RGB, el color de cada uno de los puntos de una imagen esta definido por tres
componentes: las componentes roja, verde y azul. Para identificar los puntos de un
determinado color se comprueba que los niveles de sus tres componentes corresponden
a los del color buscado. Hay que resaltar que "rojo" no se corresponde con la
componente "roja" de la imagen, (ya que el color blanco tiene también una componente
roja maxima), sino con aquellos pixeles que tengan méaximo de rojo y minimo de las
otras dos componentes. Por ello una umbralizacion por color tendré la forma de:

Donde fi(x,y), fv(x,y) y fa(x,y) son, respectivamente, las funciones que dan los
niveles de rojo, verde y azul de cada uno de los puntos de la imagen. Asi en la figura
7.18 se tiene una imagen con sus tres componentes. Se haria la umbralizacion para cada
una de ellas con lo que se tienen los pixeles que cumplen la condicién para ese color.
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Después habria que realiza una operacion logica AND entre las tres ya que los pixeles
que interesan son los que han pasado la umbralizacion en las tres componentes. Al igual
que en el método anterior existen pixeles que no interesan, y que también se eliminardn
posteriormente con ayuda de las transformaciones morfologicas.

El uso del espacio RGB presenta un problema: ;Qué ocurre si la iluminacién
cambia? La mejor soluciéon es trabajar con el espacio HSI que tedricamente es
independiente de la iluminacion. Debido al coste computacional de pasar de RGB a HSI
existen variaciones de la umbralizacion en RGB vista antes; asi mas que trabajar con
unas bandas estaticas se usara relacion entre las componentes. Asi se tendra una nueva
funcion de umbralizacion (suponiendo que se elige la componente roja como
referencia):

donde se supone que si una componente sube o disminuye por efecto de la iluminacion
las otras lo haran en la misma proporcion por lo que sus cocientes seran constantes.

Histogramas laterales.

Otra posibilidad es la utilizacion de los histogramas laterales, en los que se
suman los valores de los pixeles por columnas y por filas. Se aplicaran cualquiera de las
técnicas antes vistas para los histogramas del valor de gris y se delimita la imagen.
Seran utiles para determinar en que zona se encuentran los objetos. En el ejemplo de la
Figura 7.19 se trata de localizar donde se haya presente la circunferencia.

Umbralizacion adaptativa.

Las imagenes en las que la iluminaciéon no sea constante presentan el problema
de que puntos que pertenezcan al mismo objeto presenten distintos valores en sus
niveles de gris. Para separar el objeto del fondo se divide la imagen en varias
subimagenes de dimensiones nxm donde se supone que los cambios de la iluminacion
no son fuertes. A cada una de las subimagenes se aplicaria alguno de los métodos vistos
con anterioridad con los que el umbral se va adaptando a los cambios de la iluminacion.

La limitacion de los métodos basados en el histograma reside en que el
histograma no tiene en cuenta la informacion espacial, solo el conjunto de intensidades
de toda la imagen. Imagenes bien distintas pueden tener el mismo histograma. Asi,
solamente con el histograma no se puede distinguir entre una imagen binaria y otra que
sea una distribucién aleatoria de ceros y unos.

7.2.2. Etiquetado.

Con la umbralizacion los objetos han sido separados del fondo. Sin embargo al
utilizar Unicamente el histograma no han sido distinguidos entre si (todos tienen el
mismo nivel de gris alto); es por ello que la siguiente etapa es el etiquetado (labelling en
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la literatura anglosajona), o lo que es lo mismo a cada objeto se le asignara un nivel de
gris distinto. Para ello, y empezando por el pixel superior izquierdo (figura 7.20) se
empieza a recorrer la imagen en direccion a la derecha. Cuando se encuentra el primer
pixel que esté a nivel alto se le asocia la etiqueta (label) 1, para identificarlo como
primer objeto. Se examinan a continuacion sus vecinos para ver si también estan a nivel
alto, si lo estan recibiran la misma etiqueta. Cuando un pixel no sea vecino de uno
etiquetado pero esté a nivel alto se le asocia la siguiente etiqueta, 2, etc. Con un solo
recorrido de la imagen se pueden producir indeterminaciones como puede verse en la
figura 7.21. ;Se le asocia al pixel la etiqueta 1 6 2? La solucidn esta en llevar una tabla
con etiquetas que corresponden al mismo objeto. Una vez terminada esta segunda
pasada sobre la imagen se deshacen las ambigiiedades asignando a todos los puntos la
misma etiqueta (figura 7.22). ;Qué ocurre con las etiquetas que quedan libres? Aunque
no es necesario, los algoritmos de etiquetado asignan esa etiqueta al siguiente objeto de
tal forma que no existan etiquetas libres entre el valor minimo y maximo. Una ventaja
de esto es lo facil que resulta obtener el nimero de objetos distintos ya que solo hay que
obtener el histograma de la imagen etiquetada y ver el nivel de gris mas alto que tenga
alguin pixel en la imagen.

7.2.3. Crecimientos de regiones.

El crecimiento de regiones consiste en elegir a una serie de pixeles iniciales,
denominados puntos semilla; a los que se les iran afnadiendo pixeles de iguales
propiedades. Para ello se examina si los pixeles contiguos tienen valores parecidos para
la o las caracteristicas que tienen los puntos semilla. Si es asi pertenecen a la misma
region y pasan a tener los mismos valores que los puntos iniciales. Es decir si se cumple
que la diferencia entre los niveles de gris, por ejemplo, es menor que un valor prefijado:

Gy = fs,08,)|<T
perteneceran al mismo objeto que ese punto semilla. Esto se comprueba para los ocho
vecinos para después comparar cada uno de los vecinos de los pixeles que se hayan
asignado a alguna region. Es un método iterativo que termina cuando ningln pixel
cambia sus propiedades.
Por ejemplo en la imagen siguiente se han elegido dos puntos semillas con
niveles de gris uno y siete.

O|I—= (OO
N =N
NN | Q|n
[=>REe A RN Jle) N Ko
(VL EENEEN e NiV)!

Si la diferencia entre dos pixeles se toma menor o igual a tres se obtienen dos regiones:

cicicio o

cicisnio o
cicic oo

O e
ORI
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Un problema es cémo determinar los puntos iniciales. Aunque una solucion es
“lanzar” las semillas al azar resulta mas logico elegir pixeles cuyo nivel de gris
corresponda a picos del histograma. Habrd que prever por otro lado que se llegue a un
punto muerto donde queden pixeles por clasificar pero las regiones no puedan crecer
mas, por lo que es necesario volver a lanzar mas semillas. El gran inconveniente del
crecimiento de regiones es que puede dar diversos resultados dependiendo de donde
caigan las semillas y del umbral que se utilice para determinar cudndo un pixel
pertenece o no a una region. Asi si se toma la figura 7.23 se observa en el caso (a) como
el nivel de gris del fondo sigue una rampa de menos a mas, mientras que el objeto sigue
otra en sentido contrario. En el caso (b) las semillas han caido en el centro del objeto y
de cada lado del fondo mientras que el umbral T es la mitad del salto en los niveles de
gris. Con esto la clasificacion se realiza de forma correcta. Sin embargo en el caso (c)
las semillas del objeto han caido en los dos extremos con lo que el resultado es que la
imagen puede separarse en cuatro zonas distintas. Peor resultado se observa en el caso
(d) donde ahora el umbral toma la mitad del valor de los casos anteriores con lo que se
obtienen siete zonas distintas.

El crecimiento de regiones dard por tanto mdas objetos de los presentes en la
imagen. Asi en la figura 7.24 se tiene el resultado de la segmentacion de la figura
superior. En el caso de la izquierda se ha asignado a cada region un nivel de gris distinto
segun la semilla y en la imagen inferior derecha se ha sustituido por el nivel de gris
medio de la region. Puede observarse como zonas comunes se han partido en regiones
mas pequenias.

Para solucionar esto se puede unir el resultado del crecimiento de regiones con
un analisis de los bordes detectados en la imagen original. Asi se puede saber si la
separacion entre dos regiones responde a un salto brusco en el gradiente o a un paso
suave. Ahora no importa que se pierdan puntos de los bordes debido al ruido ya que
tenemos la informacion obtenida por el crecimiento de regiones.

7.2.4. Division y union de regiones.

La division y unién de regiones (split & merge en la literatura anglosajona) esta
basada en la estructura quadtree (figura 7.25) que permite representar objetos (en
nuestro caso imagenes) con varias resoluciones. Asi, como puede verse en la figura de
la derecha, de cada nodo del arbol pueden salir cuatro ramas. Debido al criterio de
numeracion (figura izquierda) se conoce inmediatamente qué partes de la capa inferior
son vecinas de qué nodos de la superior. Viendo los valores numéricos y los nodos es
facil decir que la imagen tiene tres objetos dos con valor alto y otro con nivel bajo. Para
llegar a esa representacion el método basado en la divisiéon y unidn de regiones (figura
7.26) consta de dos partes: dividir una imagen en varias para después buscar
subimagenes iguales. Se comienza asi con toda la imagen. Si toda ella cumple una
determinada caracteristica se deja como estd. Si no, se divide -split- en cuatro
subimagenes iguales.

Asi se obtendria la media y desviacion tipica de la imagen:

M=%Ef(x,y)
2 _l _ 2
ERONCSORYD
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y si la desviacion tipica es mayor que un valor, lo que indica gran variacion en los
niveles de gris de la imagen, se divide. Otro criterio es analizar el histograma buscando
varios picos.

Después se volveria a analizar la desviacion tipica de cada subimagen. Si
vuelven a ser superiores al umbral se marcan para dividirlas en la siguiente iteracion. Si
no, no volveran a dividirse y se intenta unirla -merge- a alguna regiéon vecina que
tampoco vaya a ser dividida. Para ello se comparan las medias de ambas regiones con la
desviacion tipica:

|ﬂ1 - M2| <ko
Si no se cumple serdn regiones independientes.

La segmentacion llega a termino después de un ntimero finito de iteraciones.
Asi, por ejemplo, una imagen de 512x512 lleva 9 iteraciones ( ). De todas
forma se pone un nimero maximo de iteraciones ya que si no el coste computacional
seria prohibitivo. Es por ellos que este método no preserva los contornos reales de los
objetos como puede apreciarse en la figura 7.27.
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(d) (e)

Figura 7.1 Segmentacion basada en la deteccion de bordes. (a) Pieza original (b) gradiente vertical (c)
gradiente horizontal (d) moédulo del gradiente (e) direccion del gradiente



Figura 7.2. Determinacion del camino mediante programacion dinamica.

y

)

Figura 7.3. Ecuacion paramétrica de una recta.

y

Figura 7.4. La transformada de Hough




(a)

(c)

Figura 7.5. La transformada de Hough (a) imagen orginal (b) gradiente (c) representacion de las rectas en
el espacio de parametros € y p (d) rectas detectadas

Figura 7.6. Problemas de la transformada de Hough para rectas.



(a) (b)

(©)

Figura 7.7. Transformada de Hough para circunferencias.



Figura 7.8. Transformada de Hough para circunferencias. (a) imagen original (b) gradiente (c)
determinacion de los puntos de borde (d) deteccion de las 12 circunferencias con mayor niimero de
puntos (e) Proyeccion del espacio XYR sobre el plano XY.



Figura 7.9. Transformada generalizada de Hough

(a)

(c) (d)

Figura 7.10. Efecto de la umbralizacion.(a) imagen original (b) histograma (c) umbral alto (d) umbral

intermedio (e) umbral bajo

(b)




Figura 7.11. Minimo entre maximos.
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Figura 7.12 Imégenes originales y minimo entre maximos.
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Figura 7.13. Comparacion entre minimo entre maximos y cruce de gausianas.
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Figura 7.14 Medidas recursivas, Otsu y Kittler-Illingoworth.
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Figura 7.15 Pun y Kapur
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Figura 7.16. Umbralizacion recursiva.
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(2 (h)

Figura 7.18. Umbralizacion por color. (a) Imagen original (b), (¢) y (d) componentes roja, verde y azul (e)
(f) y (g) resultado de umbralizar cada componente por su parte (h) resultado de aplicar la operacion logica
AND para las tres umbralizaciones.
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Figura 7.19. Histogramas laterales.
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Figura 7.20. Algoritmo de etiquetado
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Figura 7.21. Resolucion de ambigiiedades

14



Figura 7.22. Etiquetado.
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Figura 7.23. Eleccion de puntos semilla y umbrales en el crecimiento de regiones.
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Figura 7.25 Estructura Quadtree.



Figura 7.26. Algoritmo Split & Merge

Figura 7.27. Resultado del Split & Merge
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