4 La Visio per Computador en I'entorn industrial
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La Visio per Computador €s un procediment d'adquisicio
(sense contacte i mitjancant sistemes optics) d'imatges i analisi
automatic posterior per extreure la informacio necessaria per
controlar una tasca.

Tipus de tasques a realitzar:

* Position recognition (relacionat amb manipular,...)

» Shape and dimension check (relacionat amb ensemblatges,...)
 Surface inspection (color, textura, defectes,...)

» Completeness check (hi és, 0 no hi €s?)

* |dentification (by codes, characters, objects, prototypes,...)

* Image and object comparison

4 La Visio per Computador en I'entorn industrial
S ——
Especialment idoni per:
* Inspeccio continua
* Inspeccio del 100% dels productes
* Criteris constants
» Temps real
* Realimentacio immediata

* Analisi d’errors: aspecte, color, textura...
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4.2 Introducci6 a la segmentacio d'imatges.
-
Introduccio: segmentacio generalista versus

especifica; sobre i sota segmentacio;
avaluacio; gross-segmentation; segmentacio
en sequencies d'imatges; graf d’adjacencies;
morfologia matematica

Algorismes basats en regions: Region growing |
Split and merge

Thresholding i altres algorismes basats en
clustering: clustering jerarquic; k-means

Algorismes basats en contorns

Combinar algorismes; conclusions




Introduccio (1):
- T
Segmentar = particionar una imatge amb regions.

ldealment, les regions resultants son equivalents als
objectes presents en la imatge. Dos tipus:

Segmentacio generalista (non purposive segmentation)

Rl

Segmentacio especifica (purposive segmentation)

Introduccio (11):
- T

Image segmentation [Haralick&Shapiro]

An image segmentation is the partition of an image into a set of
nonoverlapping regions whose union is the entire image. The purpose
of segmentation is to decompose the image into parts that are
meaningful with respect to a particular application....

It is very difficult to tell a computer program what constitutes a
“meaningful” segmentation. Instead, general segmentation procedures
tend to obey the following rules.

1. Regions of an image segmentation should be uniform and
homogeneus with respect to some characteristics, such as grey level or
texture.

2. Region interiors should be simple and without many holes

3. Adjacent regions of a segmentation should have different values with
respect to the characteristic on which they are uniform.

4. Boundaries of each segment should be simple, not ragged, and must
be spatially accurate.




Introduccio (111):
- T

Sobresegmentacio /  Sotasegmentacio

Avaluacio dels resultats d’'una segmentacio

Introduccio (1V):

Segmentacio Gruixuda (Gross Segmentation)

Segmentacio
Gruixuda




Introduccio (V):

Graf d’adjacencies (RAG): representacio dels resultats

b:1] P}
| \

Operacions Morfologiques

Morfologia Morfologia Morfologia - Obertura

matematica - Tancament

matematica matematica

Erosio Dilatacio

Algorismes basats en regions (I):

Creixement de regions (Region Growing)

A tenir en compte:
- Eficacia de l'algorisme: 1passada, recursiu, concurrent,...
- Distribucié de llavors: nombre i posicionament

- Criteri d’agregacio: intensitat, color, textura.
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Algorismes basats en regions (l1):
-

PROGRAMA Region_Growing
Marcar tots els pixels com no tractats
PER tots els pixels (x,y) de la imatge FER
Sl el pixel(x,y) no esta tractat LLAVORS
Iniciar estadistics nova regio Ri
Marcar pixel(x,y) com a tractat
Explorar(x,y)
Incrementar el nombre de llavors
FSI
FPER
FPROGRAMA

ACCIO Explorar(x,y)
MENTRE ((x’,y’) és un pixel adjacent a (x,y) no tractat) i
((x’,y’) pertany a la regi6 actual) FER
Marcar pixel(x’,y’) com a tractat
Recalcular estadistics regio Ri
Explorar(x’,y’)
FMENTRE
FACCIO
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Algorismes basats en regions (I11):
-

EXEMPLE D’EXECUCIO
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Algorismes basats en regions (1V):

Divisié i unio de regions (Split & Merge o Pavlidis)

A tenir en comte:

Divisio

Unié

- Criteri de divisio i unio: intensitat, color, textura,...

- Representacio en Quad-tree
- Cost elevat en el procés d’'unio

- Aspecte pixelat de les regions
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Algorismes basats en regions (V):

-

Procedure lterate;
/* inicialitzar: cada pixel una etiqueta unica*/
for L:=1 to NLINES do /*L és |’index que recorre les files*/

for P:=1 to NPIXELS do /* P és |’'index que recorre col */

if LABEL(L,P)=1 then LABEL(L, P): =NEW.ABEL()

el se LABEL(L, P): =0;

end for
end for;
/* iterar una passada top-down seguida d’ una passada bottom up*/

r epeat

/ *passada t op- down*/
CHANGE : = fal se;
for L:=1 to NLINES do
for P:=1 to NPI XELS do
if LABEL(L,P)<>0 then
begi n
M = mi ni m{ LABELS( NEI GHBORS( (L, P)) U(L, P)));
if M<> LABEL(L, P)
then CHANGE: = true;
LABEL(L,P):= M
end
end for
end for;
/ *passada bottom up*/
for L:= NLINES to 1 by -1 do
for P.= NPIXELS to 1 by -1 do
if LABEL(L,P)<>0 then
begi n
M = mi ni m{ LABELS( NEI GHBORS( (L, P))U(L, P)));
if M<> LABEL(L, P)
then CHANGE: = true;
LABEL(L,P):= M
end
end for
end for;
until CHANGE: =f al se

end iterate
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Algorismes de clustering (1):

E—
G A tenir en compte:
%22 . - No té en compte la disposicio
0% Q espaial dels pixels
o o ., , .
- Seleccio de I'espai de
B caracteristiques
- Métode d’agrupament
R

Clustering en 1D=Analisi d’histograma: com trobar
els punts de tall?

5149

] non Fnn 250

Histograma bimodal
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Algorismes de clustering (11):
- T

Image segmentation [Haralick&Shapiro]
The difference between image segmentation and clustering is that in

clustering, the grouping is done in measurement space: In image
segmentation, the grouping is done in spatial domain of the image.

@)

(b)
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Algorismes de clustering (I11):
- T

Analisi d’histogrames en imatges en color: lera opcio

Imatge Original

Segmentar per histograma

cada pla per separat % ﬂ %
| ‘. G m B .
% i %Suma de plans

Imatge Segmentada
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Algorismes de clustering (1V):
- T

Analisi d’histogrames en imatges en color: 2ona opcio
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Algorismes de clustering (V):
- T

Algorismes K-means

L’algoritme es divideix en 4 fases de forma iterativa:

*Fase 1

K és conegut

Determinar els centroids inicials de cada cluster @, j=1...K
» Fase 2

Cada pixel x; s'assigna al cluster C; més proper:

* Fase 3

Calcul dels nous centroids @

* Fase 4

Si algun pixel ha canviat de cluster en la fase 2 llavors tornar a
aguesta fase 2, sin6 I'algorisme finalitza

N K
I'objectiu final minimitzar J = Z Zu” xd (X, @)
=1 J=

on @ és el centroid del cluster C,
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Algorismes de clustering (VI):
-

PROGRAMA K-Means(nombre_clusters,centroids_inicials)
centroids=Calcular_centroids_inicials(nombre_clusters,centroids_inicials)
REPETIR
PER tots els pixels (x,y) de la imatge FER
canvis = Calcular_cluster_pixel(x,y,centroids) FPER
centroids = Calcular_centroids(nombre_clusters)
FINSQUE NO canvis
FPROGRAMA

FUNCIO Calcular_cluster_pixel(x,y,centroids)
cluster_anterior = cluster_actual
cluster_actual = Cluster_mes_proper(x,y,centroids)
Sl cluster_anterior != cluster_actual LLAVORS RETORNA cert
SINO RETORNA fals
FFUNCIO

FUNCIO Calcular_centroids(nombre_clusters)
PER tots els nombre_clusters i FER
centroids(i) = Mitja_pixels_cluster(i)
FPER
RETORNA centroids
FFUNCIO
20




Algorismes de clustering (VII):
- T

Clustering Jerarquic: inicialment cada pixel de la imatge forma
un cluster, i pas a pas l'algorisme fa merging de clusters fins
arribar a un sol cluster per tota la imatge.

Exemple:

. ™ 1 2 26 370
* x Sl 0 3 25 367
* X Xs = 3 0 16 250
2o, %6 25 15 0 19
Xs B7 36 25 15 O0F
16
{{X0 %0 X5, %, X} }
2 {{X0 XX} Xy X3}
00 2 25 360
160 267 25D 1 = {00 O 0%}
E;Z% ]@H 1@D 1. 5D l l 1. iy Xzﬁ {xj {X4} {xs}}
% IOEE 0 D X, X X3 X X5
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Algorismes de clustering (VIII):
- T

PROGRAMA Jerarquic_aglomeratiu(metode_actualitzacio)

PER tots els pixels (x,y) de la imatge FER
R(0) = R(0) + Formar_cluster(x,y)

FPER

P(0) = Calcular_matriu_distancies(R(0))

PER t de 1 fins N-1 iteracions FER
Trobar_2_clusters_mes_propers(clusterl,cluster2)
nou_cluster = Unir_clusters(clusterl,cluster?2)
R(t) = (R(t-1) — {clusterl,cluster2}) + nou_cluster
P(t) = Actualitzar_matriu_distancies(P(t-1))

FPER

Determinar_nombre_clusters_final(R)

FPROGRAMA
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Algorismes basats en contorns:
- T

Primer cal establir com extreure els contorns

Sobel

12 -1

0 0 0

1 2 1 [

1|0 1 ‘ 'I e —,

2 [0 2

1 lo |1 ——

- Contorns amb
soroll
- Contorns oberts

- Afinat de contorns

- Uni6 de contorns :

Imatge original Extraccio de contorns
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Combinar algorismes. Un exemple (1):

Creixement de regions
Problema: Dependeéncia de la

distribuci6 de llavors

o=

Extraccio de contorns e B

Problema: contorns oberts

e

Creixement de regions
dirigit per Contorns

@ N | U
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Combinar algorismes. Un exemple (11):
- T

Distribuci6 de llavors
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Combinar algorismes. Un exemple (I11):
- T

Creixement Concurrent




Conclusions:
T

Cada un dels diferents métodes de segmentacio estudiats presenta determinades
avantatges i inconvenients que acostumen a estar relacionats amb:

Q els parametres dels algorismes que han de ser introduits per part d’'un
operador:

O nombre de llavors o de clusters, ...
Q criteris de pertinencga, d’agrupament o de divisio, ...
U valors de diferents tipus de llindars, ...

U costos computacionals
O comportaments dels algorismes en l'interior de les regions o en les

fronteres
O determinacio del millor conjunt de caracteristiques de la imatge a tenir en

compte (plans de color, textura,...)

En l'actualitat s’estudien metodes de segmentacio d’'imatges basats en la cooperacié
entre diferents metodologies que pretenen minimitzar determinats problemes que
apareixen quan s'utilitza només un sistema de segmentacidé determinat.

Es pretén maximitzar les avantatges dels diferents métodes que estan cooperant en la
segmantacio.
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