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Procesarea Imaginilor
(An 3, Semestrul 2)

Curs 6: Procesarea imaginilor de intensitate. Prelucrari

bazate pe histograma



“Ii Proprietati statistice de baza

Media intensitatii unei imagini de intensitate

1 N-1N-1

\/' i=0 j=0
Varianta N—1N-1

ol = (G-’
Notatii )
Pentru un semnal unidimensional, media se defineste ca:
1 N-1
=N 2 f@) =)
Pentru cazul bidimensional (2D) avem:
1 _ _
H== § ;f(r 7)) =G

Varianta se scrie ca:
. . 2
o’ =[G, )— )

Technical University of Cluj Napoca
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“Ii Calculul mediei si a variantei

Aparent, este nevoie de doua parcurgeri ale imaginii:
1. Se calculeaza media:

=G 7))

2. Se calculeaza varianta pe baza mediei:

o ={fG.N-H)
Dar daca detaliem ecuatia variantei:

P =(fG. )~ )= (fCI ) =2 Chu+ar =G )

N —(fG. )

Ambii termeni se pot calcula printr-o singura parcurgere a imaginii.
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L

Histograma

Imaginea 1(i,j) se poate considera o functie aleatoare cu valori intre 0 gi 255.
Putem defini:
Functia distributie de probabilitate:

P(f] = Prob. Pixel value < f
cu conditia ca: 0<P(f <1
s Plfse)=1

Functia densitate de probabilitate (PDF — probability density function):
p(f)=dP(f)/df

Pentru o imagine digitala, daca avem M, pixeli cu valori f,=2f, + Af atunci PDF
poate fi aproximata ca:

p(f,)=M /N2 Af
Daca Af=1 atunci PDF este histograma normalizata
p(f)=h(f)/N?

unde h(f) este histograma nivelelor de gri a imaginii f.
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i“i Histograma

For g=0to L-1
h(g)=0
End for
For i=0 to N-1
For j=0to N-1
h(f(lj)) ++
End for
End for
x|
“Rarge Indvidal
sat: 0 Erd [ 25 leest | 174
Mot {ﬁ_{; sd.oeva| 8.3 A | e
mcl:n L1¢ Percenti | 100,00 Gporg
IW kmrtr"_g
Fomeel e Chanees ¢ Aoty
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Proprietati statistice calculate

“Ii pe baza histogramel

Media si varianta se pot calcula pe baza functiei densitate de probabilitate (PDF):

w= [ p(dr

o = [(f - p()df

Putem rescrie formulele de mai sus folosind histograma h(f)
1 jﬂllla!(
= > ()
=0

fmax

I 2
F;(f—ﬂ) h(/f)

2
O —
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Semnificatia mediei

Masura a luminozitatii medii a imaginii:

EE
Imagine
Intunecata
Range Irdivicuzl
-1 o Ed Z55 Leryul; | IET-]
r=arn; Shd.Dev.:| 24,19 Prosls: | 0
el | izdliar 57  Dercanc: | LO0.O0 - Uppng
Plps: 07200 Percork) |5 =
Cobrarnel arEy © arnel . If thtkal?
Histogran |
Imagine 3
luminoasa /,f'
|
R / &
i -
i > Aenge [rdreidal
| Scart: 0 End: Leval:
\l| .7 # L Mean: [184.01] S, D I B4.21 Pzalke
"y e Medan: | 189 Pergart: |L00.00
| bt SR ":'FP"E
. i e Pixak: | a0rznn =
2. s L L e o Percenk: |5
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Semnificatia variantei

Masura a contrastului. Radacina patrata a variantei se numeste deviatie standard.

Contrast
mare

Contrast
mic

X

Narrgs ©Iodhades! |
sat; | 0 Endi | 255 | Lewel: 226

Meon: 11372 5td.Dev.:| 96,33 Prak: zn
Meden:| 134 Percent: |100.00

rdppng——————

y Tt iasi
Fiaelst IR0 Percant o

Range lnde.uI
Quti | 0 Endi umll
Meani 121,50 Sto.oev. -

Madian: | 12 _‘_"li’err.ett 100,00 - Chpping
Fixels: | 207200

Parcent:  ©
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illi Aplicatie: binarizare automata globala

Algoritm de binarizare simplu
-Calcul automat al pragului T
-Functioneaza pe imagini cu histograma bimodala (doua varfuri, obiecte si fundal)

Descrierea algoritmului é i

1. Seia o valoare initiala pentru T: O

Tp=p sau Tp= (fhuay +Humd/2

2. Se segmenteaza imaginea folosind T, obtinandu-se e =—— =
doua multimi: . ‘ [
Gl: flij] = T = ug; e
G’-? ﬂ-.'l:jj < T:},I';G_‘ ;:: o End =5 T:‘e:’.d 131 l
3. Se calculeaza noul prag: B |

T = (g1 + pg)/2 &
4. Se repeta pasii 2-3 pana cand

I -1 ,<e .

Implementarea eficienta a acestui algoritm foloseste histogramele pentru calculul
mediilor 1! Technical University of Cluj Napoca

Computer Science Department



“li Metoda Otsu

Definirea problemei

- Avem doua grupuri de pixeli, care se intind pe domenii de intensitati diferite (ex:
obiecte si fundal). Problema selectiei unui prag este complicata de faptul ca aceste
domenii de intensitate uneori se suprapun partial. Se doreste minimizarea erorilor
de clasificare a unui pixel obiect ca fundal, si viceversa.

- Pentru realizarea acestui deziderat, incercam sa minimizam aria de sub
histograma unei regiuni, care pe baza pragului calculat va fi atribuita celeilalte
regiuni. Vom considera aceste doua regiuni ca doua grupuri.

- Pragul va fi ales astfel ca cele doua grupuri sa fie cat mai “stranse”, minimizand
astfel suprapunerea.

- O masura a omogenitatii grupului este varianta. Un grup cu omogenitate mare are
o varianta mica, un grup cu omogenitate mica are varianta mare.

Technical University of Cluj Napoca
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Metoda Otsu

L

(a) optimal optimal optimal
threshold

: ' distribution of objects
* distribution of background

optimal :
(b] tﬁresho 1d opt1mall
conventional
conventional t
threshold

Histograme de nivele de gri aproximate prin doua distributii normale. Pragul se
alege pentru a avea probabilitatea minima de a segmenta gresit.

a) Distributia de probabilitate a fundalului si a obiectelor

b) Histograma rezultata, si pragurile optime

Technical University of Cluj Napoca
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Metoda Otsu

L

Varianta ponderats intra-clasa este: o (1) = q, (r)crf (1) + g, (r)crj{r)

I
Probabilitdtile asociate claselor sunt estimate ca: ¢,(f) = ZP(:) q,(1) = ZP(?)

unde P(i) = H (i) i1 i=t+1
N 2
(12=1—QI ?P(?) I IP(I)
Mediile claselor sunt definite ca: 1 (1) = Z f ﬁz( t) = Z —_—
( ) i=t+1 QQ(I)
Variantele individuale ale claselor sunt definite ca:
) ~ , P(1) ) ! P(i)
G, (t) = 1— 1, (D)) oy (t)= [i — Ih{f)]
1 ;[ 1, (0] 0. r§1 ()

in acest moment avem toate ecuatiile necesare pentru a masura varianta
ponderata intra-clasa. Am putea sa verificam fiecare posibila valoare a pragului t, si
sa o0 alegem pe cea care minimizeaza aceasta varianfa.

- Totusi, relatia dintre varianta intra-clasa si varianta dintre clase se poate exploata
pentru a gasi o recursivitate ce permite un calcul mai rapid.

Technical University of Cluj Napoca
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Metoda Otsu

L

Varianta totala a imaginii este:

-, o —Z[ — 1t) P(r)] ,{l—ZzP(z)
o~ —Z[r—/q(r)+ﬂ1(r) 1] P(z)+z r—,uz(r)ﬁu,,(r) ]’ P(i)

i=t+]€—

—Z{ — 1,(D) +2[0 = 11, (D)1, (1) = ]+ [ 41, (1) — 1] }P(0)
+Z{ [i = 16, (O] + 2[ = g1, (D)][ 145 (1) = 2] +[ 1, (1) = ]} P(i)

i=t+1
par SI—AOIAO-@PO=0 Y- 0]k~ 4P =0
Astfel - 0_2 — Z [i —H (r)]z P(f) + [/’1 (f) — ﬂ]qu (f) + Z [f — H, (f)]2 P(f) + [,le (f) — ‘u]ng (f)
o’ =[q,()0; () +q, ()5 (D] + {q, (D[ 14,() = 1]+ (D[ 14, (1) = 117}
H=(, (t)l-ll (t) +q, (t)“z (t) l_q] (t):qz(t)

— 0" =0, (1) +q,O-q,O[1, O -p,OF

Computer Science Department



Metoda Otsu

L

Pentru orice prag, varianta totala a imaginii este suma dintre varianta intra-clasa, si
varianta dintre clase.

-

cl=0cl(t)+ q, (D[ = q, (O #,(t)— u,()]°
, , U - ,/

varianta intra-clasa varianta dintre clase

-Deoarece varianta totala este constanta, independenta de pragul t, efectul alegerii
pragului este doar de a schimba ponderea celor doua variante.

-Problema minimizarii variantei intra-clasa este astfel echivalenta cu
problema maximizarii variantei dintre clase.

-Acest lucru se poate face recursiv.

Technical University of Cluj Napoca
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Metoda Otsu

L

Initializare: Q1(0) = P(O) : ,U..l(O) =0

Recursivitate:  ¢,(7+1)=¢q,(7)+ P(t +1)
g0+ (+DHP(I+1)

A= PR
- ﬂ_%(["'l)xul(["'l)
(r+1) =
S L =g, (t+1)

Pentru fiecare prag potential t:

1. Se separa histograma in doua clase, pe baza pragului

2. Se calculeaza media celor doua clase

3. Se calculeaza varianta dintre clase, conform ecuatiei de pe slide-ul anterior

Se retine pragul t care maximizeaza aceasta varianta.

Technical University of Cluj Napoca
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Binarizarea prin aproximareacu o
imagine cu doua nivele de gri

L

Daca se da imaginea f,

.» Imaginea binara este: ait f, <t
8 =

bif f,>

Unde t este pragul, iar a si b sunt constante alese sa minimizeze distanta fata de f
pe intervalele specificate.
-Distanta Euclidiana pe intervalul [O t] este

D:ZZ(ﬂj_gg) ZZ U) _2ﬂfg=’]+(gff)]

i=l j=1 i=1 j=1
lkH —2aikh’ +a’ ZH +ZkH —2521&1 +2922H

k=0

r—

F(a) F(b)
-Minimele functiilor F(a) si F(b) sunt atinse atunci cand a si b sunt valorile medii ale

intervalelor:
r—1 P-1

Zka > kH,
=0 b= Min(F (b)) =m, =15
> H, H,

i emiiiiimew = —. ..y Of Cluj Napoca

a=Min(F(a))=m,

Computer Science Department



i“i Binarizarea prin aproximarea cu o
imagine cu doua nivele de gri

Distanta pe intreaga imagine este:

i1 5 2 < P —1 2
D D P-1 [ ETHJ{J Z ;'I'Hk ‘
D=3 (f,-g,)*=> kH, - | L =l
=1 j=1 k=0 Hg- er
k=0 k=t

F maxim pentru pragul optim
- F se poate scrie ca F=m;"A+m_A_ unde Ai si As sunt numarul de pixeli cu
valori sub si peste pragul t.
- F trebuie evaluat pentru fiecare t, si pragul t care duce la F maxim este ales.

- Algoritmul se poate aplica pentru mai multe nivele de segmentare t;, t,, ... t., prin
impartirea intervalelor. Primul pas ne da t,,,, apoi algoritmul se aplica pe intervalele
[Ov tn/Z] §| [tn/2’ P'1]1 etc.
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i"i Imbunatatirea imaginilor:
deplasamentul histogramel

Slide(ffi, j]) = fTi, j] + offset Offset >0 ->imagine mai luminoasa

Offset <0 ->imagine mai intunecata
x| x|

—_—
G
Range — Individual
Slarl: | 0 Emds [ zss Level: | 148 [“Range - 1 1 Individual
Mean: [E Std.Dev.:| 24,19 Pixele: [ g Start: [ 0 End: | 285 Level: 126
Median: 57 Percent: |100.00 E— Mean: |134,11 Std.Dev.:| 24.21 Pixels: | o
Pixels: 307200 Percont: | 5 == Median: | 184 Percent: [100.00 | _cpoio
Chanmel; |ray Channel v | | v Automatically | Pixels: | 307200 ’ ey |i.4 ’
@
+
(]
<

b\

4\ A

o = "‘v'tqv. '4--

s o sty of Cluj Napoca
> ,.::f?%’l'aﬁ"zfiéﬁﬁ?zm%&iﬁ y I P
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i“i Intinderea/ingustarea histogramei

Alterarea contrastului:

Strecth/Shrink(f[i,j]) =Final\_[m + (Finalyg,y - Finalyp)* (f[isj]- fuw)/ Fupax fam)

x| Histogram x|
Mﬁ -
II‘II..
Range Indwndual Stl’etCh Range Individual
Start: 0 End: 255 Level: 226 ¢ Start: 0 End: 255 Level: |
Mean: |113.72 Std.Dev.:| 48.38 Plxels [ 270 Mean: | 121.50 Std.Dev.: Pixels:
Median: 114 Percent: |100.00 Clipping Median: | 122 Percent: |100.00 ok
Pixels: 307200 ‘VPercent: IS :’ Pixels: 307200 [Percent: 5 j

shrink

Technical University of Cluj Napoca

Computer Science Department



i“i Folosirea unei functii de transformare

goutpur = T (ﬁnpur)

EXx. - gamma correction:

gau.t =C: mn

—— |dentity
— Negative
—— Histogram shrink

—— Histogram stretch

Gamma correction

>
L finput oca
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- Procesul fotografic contine neliniaritéti de forma g(x,y) = f(x,y)" unde f este
intensitatea perceputa, g este intensitatea reala iarY este o constanta.
- Pentru a corecta imaginea, avem nevoie de o transformare T(g)=g"" , sau mai

precis T(g) =g, .. (9/9,..)""

Corectia gamma

0 02 04 0.6 048 1

Correction of ¥ =2 Correction of y= 0.5

0 0.2 04 06 08 1
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“Ii Corectia gamma

|
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L

Alte proprietati statistice

Cantitatea de informatie asociata cu un nivel de gri f

I, =-log, p(f) |[bits]
-cantitatea de informatie este mare atunci cand se genereaza un nivel de gri “rar”.
Entropia — cantitatea de informatie medie in imagine

H=-> p(f)-log, p(f) [bits]

-cati biti sunt necesari pentru a codifica imaginea.

-H mare, pixelii sunt distribuiti pe multe nivele de gri. H., = log,L [bits] (PDF
uniform)

Energia — cum sunt distribuite nivelele de gri

E:ibuf

g=0
E mic — numarul de nivele de gri in imagine este mare
E max = 1, exista un singur nivel de gri in imagine.

Technical University of Cluj Napoca
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“Ii Procesarea histogramei: egalizarea

Scopul: distribuirea uniforma a pixelilor in plaja de nivele de gri.
Nivele de gri normalizate:

fel0...L-1] =re[0...1]
Functia de transformare:

s=T( €[0... 1] =g [0 ... L-1]

Proprietatile functiei T:
a) Bijectiva si monoton crescatoare = Fr=T(s)
b) 0 <= T(_r) <=1

Technical University of Cluj Napoca
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“Ii Procesarea histogramei: egalizarea

- p,(r) , ps(s) — PDF ale imaginii sursa si destinatie.

- p,(r) si s=T(r) sunt cunoscute, si T satisface conditia a), deci r=T(s)
-5

P(s) = Prob(pixel value « s) = j p.(s)ds

P(s) = Prob(T(r) = s)

T(r) = s|T"* P=HT()) = T7Hs) r < T~(s)
=i(s)
P(s) = Prob(*r < T'l(s}) = fr o (r)dr

-

d d\r-* d
ps) = E) L AN, (poa) 2 82,
dP(s d
ps(‘g): d(S) :pa(‘r)_r
A)

CJS ( 1 ) >f Cluj Napoca

e Department



“Ii Procesarea histogramei: egalizarea

Histograma cumulativa / densitatea cumulativa de probabilitate (CDF)

s =T(r) h.(9)
4 4

ME=HxW

s=T(r)= J‘pr(w)dw (2)

T satisface conditiile a si b.

Regula lui Leibniz: derivata unei integrale definite fata de limita superioara este
functia integrata evaluata in acel punct:

ds dI'(r )
dr dr

fp (wydw |=p. (1) (3)

Technical University of Cluj Napoca

Computer Science Department



“Ii Procesarea histogramei: egalizarea

Din ecuatiile 1 si 3 rezulté

p,(s)= p(r)——p()

0<=s5<=1

p, (r )
Astfel, ps(s) este o functie densitate de probabilitate uniforma.

Algoritmul de egalizare a histogramei:

Pr("}:):ﬂ , k=0.L

n

s, = 1(r,) = Z“p}(r) Z— . k=0.L-1

o n

- Ultimul pas este re-scalarea rezultatului pentru intervalul 0..L-1.

gy = round(sy(L — 1))
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“Ii Procesarea histogramei: egalizarea

53 2000
2500 |
1500
2000 |
1500 1000 ' ]
1000 H [
500
500 |
0 0 - :
0 50 100 150 200 250 o 5o 100 150 200 250
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“li Procesarea histogramei: egalizarea

&0

Tucan |

badied bzt —
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Specificarea histogramel

Ap(r) Ap.(z)

r z
input image = output image

Pentru imaginea intrare avem: s=1(r)= jp (wydw (1)

Se defineste variabila aleatoare z cu proprietatea: G(z) = f p.(Hdt=s  (2)
Din (1) si (2) rezultd: G(z)=T1(r)
z=G(s)=G [T()]
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Specificarea histogramel

L

Sk <= Z S A
Nu exista expresii analitice pentru T(r) si G1 1?: & 0
S,
Algoritm: E
::'.'jt,:T(Jf;il,):Z:Jaz;'f,.(af"j)22“—"’r . k=0..L r. L
j=0 j=0 7
VA
1. SI-{ <~ Vk: k T EE T
v, =G(z)=> p.(z)=s, . k=0..L G(2)
Jj=0 |
1. s, oz v,
letz =z, k=0, ... L
—p 7
Z, L

z, va fi cel mai mic z' ce satisface conditia:
(G(z)-s,)>=0
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