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1 Segmentacion

Los algoritmos para segmentar imagenes monocromaticas generalmente se basan en una de
las dos propiedades basicas de los valores del nivel de gris: discontinuidad y similitud. En la
primera categoria, la aproximacién es particionar la imagen basandose en cambios abruptos en
el nivel de gris. Las principales areas de interés en esta categoria son de detecciéon de puntos
aislados, de lineas y de bordes en una imagen. La segunda categoria se basa en segmentar
por niveles de umbral, en regiones de crecimiento y en corte y pegado de regiones. La técnica
por un nivel de umbral global se trata en la subseccion 1.1. La técnica basada en la deteccion
de bordes se estudia en la subsecciéon 3.3.2. Los otros esquemas para segmentaciéon pueden
revisarse en [1, 2, 3].

1.1 Segmentacion por nivel de umbral global

Suponiendo que el histograma mostrado en la fig. 1(a) corresponde a una imagen, f(z,y),
compuesta de objetos brillantes sobre un fondo obscuro, de tal manera que los pixeles del
objeto y el fondo tienen niveles de gris agrupados en dos modos dominantes. Un camino
obvio para extraer los objetos del fondo es seleccionado un umbral T" que separe estos modos.
Entonces cualquier punto (x,y) para el cual f(x,y) > T es llamado un punto objeto; de otra
manera, el punto es llamado un punto del fondo. La misma aproximacién basica clasificada un
punto (z,y) como perteneciente a un tipo de objeto T} < f(x,y) < Ts, la otra clase de objeto
si f(xz,y) > Ty y el fondo si f(z,y) < T, este es llamado multiniveles de umbral.

La técnica mas simple de segmentacién por nivel de umbral es particionar el histograma de
la imagen usando un umbral simple 7. La imagen particionada g(x,y) esta definida como:

)1 st f(ay) > T

Entonces los pixeles etiquetados con 1 (o cualquier otro nivel de intensidad conveniente)
corresponden a los objetos, mientras que los pixeles etiquetados con 0 corresponden al fondo.

En la practica, el tipo de umbral global descrito por la ec. 1 es util en ambientes altamente
controlados. Una de las areas donde es posible aplicarlo es en aplicaciones de inspeccién in-
dustrial, donde el control de la iluminacién usualmente es posible y, por lo tanto, se puedan
obtener histogramas bimodales.
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Figura 1: Histogramas de niveles de gris que pueden ser particionados por (a) en un umbral simple y
(b) en umbrales multiples.

El tipo de multiniveles de umbral es menos realizable. La razén estriba en la dificultad
de establecer umbrales multiples que aislen efectivamente regiones de interés, especialmente
cuando el nimero de modos del histograma es grande. Tipicamente, los problemas de esta
naturaleza, si se van a manejar por varios niveles de umbral, se resuelven mejor usando un solo
nivel de umbral variable.

1.2 Segmentacion por selecciéon del umbral basandose en las carac-
teristicas de los bordes

Una aproximacion para mejorar la forma del histograma es considerar solo aquellos pixeles que
estan situados sobre o cerca de los bordes entre los objetos y el fondo. Asi se hace que el
histograma sea menos dependiente del tamano de los objetos y el fondo. Esto es, si se tiene una
imagen con un objeto pequeno, el histograma dara un pico muy grande que corresponderia al
fondo, pero si se usa solo los limites entre los objetos, el histograma dard, aproximadamente, dos
picos de la misma altura. Esto se puede lograr con los operadores gradiente y Laplaciano. La
deteccién de bordes es uno de los métodos mas comunes para la deteccion de discontinuidades
en el nivel de gris. Primero se revisara la teoria en que se basa esta técnica y luego se describira
el algoritmo usado.

1.3 Formulacion basica

Un borde es el limite entre dos regiones con propiedades relativamente distintas en el nivel de
gris.

Basicamente, la idea fundamental de la mayoria de las técnicas para detectar bordes es la
computacién de un operador local derivativo. La figura 2 ilustra este concepto. La fig. 2(a)
muestra la imagen de una banda brillante sobre un fondo obscuro, el perfil de los niveles de
gris a lo largo de una linea horizontal, y la primera y segunda derivadas del perfil. Notese que
el perfil de un borde (la transicién de obscuro a brillante) estd modelado de manera suave, mas
que de manera abrupta. Este modelo refleja el hecho de que los bordes en las imagenes digitales
son generalmente un poco borrosas como resultado del muestreo.

La fig. 2(b) muestra que la primera derivada del perfil del nivel de gris es positiva en el
principal borde de una transicién, negativa en el borde siguiente, y, como es de esperarse, cero
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Figura 2: Deteccién de bordes por los operadores derivativos: (a) Una banda brillante sobre un fondo
obscuro, (b) Una banda obscura sobre un fondo brillante. Notese que la segunda derivada tiene un
cruce por cero en la localizacion de cada borde.

en las areas que tienen el nivel de gris constante. La segunda derivada es positiva para la parte
de la transicion asociada con el lado obscuro del borde, negativa para la parte de la transicién
asociada con el lado brillante del borde, y cero en las areas con nivel de gris constante. Por lo
tanto, la magnitud de la primera derivada puede usarse para detectar la presencia de un borde
en una imagen, y el signo de la segunda derivada puede usarse para determinar si un pixel esta
situado sobre el lado obscuro o brillante de un borde. Noétese que la segunda derivada tiene un
cruce por cero en el punto medio de la transicion del nivel de gris.

Aqui la discusion se limité a un perfil horizontal en una dimensién, similares argumentos
se aplican a un borde en cualquier orientacién en una imagen. Simplemente se define un
perfil perpendicular a la direccién del borde en cualquier punto deseado y se interpretan los
resultados como en la discusién anterior. La primera derivada en cualquier punto de una imagen
es obtenida usando la magnitud del gradiente en aquel punto. La segunda derivada es obtenida
de manera similar usando el Laplaciano.



1.4 Operadores de gradiente

El gradiente es el método més comin de diferenciacion en aplicaciones de procesamiento de
imdgenes. Para una funcién f(z,y), el gradiente de f en las coordenadas (x,y) esta definido
como el vector

G, of/ am}
Vi = = 2
[Gy] [W/ Oy .
Es bien conocido en analisis de vectores que el vector gradiente apunta en la direccion del

cambio maximo de f en (z,y). En la deteccién de bordes una cantidad importante es la
magnitud de este vector, referido generalmente como gradiente y denotado por f, donde:

Vf = mag(VH) = [G2 + G2 (3)

Esta cantidad es igual a la maxima velocidad de incremento de f(x,y) por unidad de distancia
en la direccion de f. En la préactica es comin aproximar el gradiente con los valores absolutos:

VI =1G.] +1G,y| (4)

6 como:

Vf = max(Gy, Gy) (5)

las cuales son mucho mas simples de realizar, particularmente con hardware dedicado.
La direccién del vector gradiente también es una cantidad importante. Si (z,y) representa
el angulo de direccién del vector (z,y), entonces del andlisis de vectores

oz, y) = tan™ (%) (6)

donde el angulo es medido con respecto al eje de la x.

Las derivadas de la ec. 2 pueden implementarse en forma digital de varias maneras. Una es
usando los operadores Sobel mostrados en la fig. 3 que tienen la ventaja de proveer ademas un
efecto de suavizamiento. Y debido a que la derivada enfatiza el ruido, el efecto de suavizamiento
es una caracteristica particularmente atractiva de los operadores Sobel.
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Figura 3: (a) Una regién de una imagen de tamano 3 x 3 pixeles. (b) Mdscara usada para computar
G en el punto central de la regién (a). (c) Méscara para computar G, en el mismo punto. Estas
mascaras son referidas frecuentemente como operadores Sobel.

Entonces, la ec. 2 queda usando las mascaras de la fig. 3 como:



Gy =(Z3s+2Zs+ Zy) — (Z1+ 274+ Z7) (7)

1.5 El Laplaciano

El Laplaciano de una funcién en 2-D f(z,y) es una derivada de segundo orden definida como

82 f 0 f
V2 75t a5 9
f= 55+ 5 ©
Como en el caso del gradiente, ec. 9 puede implementarse de varias maneras en forma digital.
Para una regién de 3 x 3, la forma mas frecuentemente encontrada es la que se muestra en la

fig. 4.

Figura 4: Mascara de 3 x 3 para computar el Laplaciano

V2f de la ec. 9, y viendo las figs. 3(a) y 4, se aproxima como:
V2f = (Zo+ Zy+ Zs + Zg) — 475 (10)

El requerimiento basico en la definicién del Laplaciano digital es que los coeficientes asociados
con el pixel central sea positivo y que coeficientes asociados con los pixeles externos sean
negativos. Porque el Laplaciano es una derivada, la suma de los coeficientes tiene que ser cero.
Por lo tanto la respuesta es cero siempre que el punto tratado y sus linderos tengan el mismo
valor.

El Laplaciano responde a las transiciones en intensidad, y este es raramente usado por la
deteccion de bordes por varias razones. Como es una derivada de segundo orden el Laplaciano
tipicamente es inaceptablemente sensible al ruido. Aun mas, el Laplaciano produce bordes
dobles y es incapaz de detectar la direccion del borde. Por estas razones, el Laplaciano usual-
mente juega un papel secundario como detector para establecer cuando un pixel esta sobre el
lado brillante u obscuro de una imagen.

1.6 Algoritmo

El gradiente y el Laplaciano pueden usarse para formar una imagen en tres niveles, como sigue:

0, si Vf<T
s(z,y) =<+, st Vf>T y Vif>0 (11)
— st VFf>T y Vif<0



donde los simbolos O, +, — representan cualesquiera de tres distintos niveles de gris, T" es un
umbral, y el gradiente y el Laplaciano son computadoras en cada punto (x,y). Para un objeto
obscuro sobre un fondo brillante el uso de la ec. 11 produce una imagen s(x,y) en el cual todos
los pixeles que no estéan sobre un borde (como los determinados por f al ser menores que 7') son
etiquetados a 0, todos los pixeles en el lado obscuro de un borde son etiquetados a + y todos
los pixeles sobre el lado brillante son etiquetados a —. Los simbolos + y — se intercambian
para un objeto brillante sobre un fondo obscuro.

La informacion obtenida por este procedimiento puede usarse para generar una imagen bi-
naria segmentada, en la cual los 1s corresponden al objeto de interés y los Os corresponden al
fondo. La transicién (a lo largo de una linea horizontal o vertical) de un fondo brillante a un
objeto obscuro debe caracterizarse por la ocurrencia de un ‘—’ seguido de un ‘4’ en s(x,y). El
interior del objeto estd compuesto de pixeles que estan etiquetados con ‘O’ 6 ‘+’. Finalmente,
la transicion del objeto al fondo esta caracterizado por la ocurrencia de un ‘4’ seguido de un
‘—’. Asi una linea horizontal o vertical que contiene una seccién de un objeto tiene la siguiente
estructura:

(.)(=, )0 6+)(+,—-)(...)
donde (...) representa cualquier combinacién de 4+, — y O. Los paréntesis mdas internos contie-
nen puntos de objeto que son etiquetados a 1. Todos los demas pixeles de la misma linea son
etiquetados a O, con la excepcion de cualquier otra secuencia de (O 6 +) limitados por (—, +)

y (+?_)'
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