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プレゼンター
プレゼンテーションのノート
領域わけに扱う画像はカラー画像なので色情報を積極的に用います。
そこで色のクラスタリングという方法を用いて領域わけを行います。
ここで、元画像上の各画素における色空間を考えます。
まず、最初に分けたい領域数の初期クラスタ中心を設定します。今回は３領域
に分けたいのでこのように３点用意します。この３点はそれぞれ頭髪部、皮膚
部、背景に属していると思われる点を自分で設定します。
次に各画素の色座標と各クラスタ中心との距離を調べ、最も近い点に属する
としまして、各領域に分けます。
次にその分けられた領域ごとに平均階調値を求め、その値の座標を新しい
クラスタ中心とします。
同様に、新しいクラスタ中心からの色座標との距離を求め、領域分けし、また新
しいクラスタ中心を求めます。この作業をすべてのクラスタ中心が動かなくなるま
で繰り返していきます。
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