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1 ADAPTIVNI EKVALIZACE HISTOGRAMU

1 Adaptivni ekvalizace histogramu

Ekvalizace histogramu je metoda pocitacového vidéni, ktera méni kontrast obrazu. Vétsi-
nou se jedné o zvysSeni kontrastu, tak aby byly vSechny jasy zastoupeny uniformné (rov-
nomérné). To zvyrazni nékteré detaily v obraze. Metoda je vhodnd jako jasova/kontrastni
normalizace = predzpracovani obrazu pro dalsi zpracovani. Vhodné pro uniformé osvét-
lené scény. Obecné miize byt podminka uniformnosti nahrazena jinym rozlozenim. M-
zeme napiiklad pozadovat, ze rozlozeni jast bude gaussovské.

Obrazek 1: Ekvalizace histogramu

Algoritmus hleda takovou jasouvou transformaci 7', ktera minimalizuje vztah

e (T(k)) — co(R)], (1)

kde ¢, je kumulativni histogram. Na transformaci je kladena podminka monotonnosti.
To vyplyva z prepokladu, ze kdyz je v puvodnim obrazku jas jednoho pixelu mensi nez
jiného, tak to bude ve vysledku zachovano taky. Pfi samotném odvozovani algoritmu se
casto pouziva transformace ndhodnych veli¢in.

Pokud je obraz nerovnomérné osvétlen, tak metoda ekvalizace histogramu neptinasi
vhodné vysledky (viz. Obr. . Je to kvili globalnim charakteristikAm metody. Jasy v
tmavé oblasti jsou povazovany za prirozené.

Obrézek 2: Ekvalizace histogramu pro nerovnomeérné osvétleny obraz
V tomto pripadé je vhodné pouzit metodu adaptivni ekvalizace histogramu. Tato
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1 ADAPTIVNI EKVALIZACE HISTOGRAMU

metoda ekvalizuje histogram po c¢astech obrazu. Pro kazdy pixel se vypocte ekvalizo-
vany histogram z jeho definovaného okoli. Hodnota jasu pixelu je potom nahrazena jeho
ekvalizovanou hodnotou (viz. Obr. [3)).

Obréazek 3: Adaptivni ekvalizace histogramu pro nerovnomérné osvétleny obraz

Problémy nastavaji na okrajich obrazku, kde neni znamé okoli. Metoda neprinasi
vhodné vysledky pokud je pritomen Sum typu "salt & pepper'. Obzvlast v homogén-
nich oblastech je Sum zvyraznén. Na Obr. [] je ukdzka dvou homogennich oblasti, pficemz
jedna je zatizena malym Sumem.

Obrazek 4: Ukazka obrazku s homogennimi oblastmi, pricemz jedna je zasuména.

Kvili globdlnim charakteristikam ekvalizace, se algoritmus bude snazit roztahnout
jasy pres celé spektrum. Kvili tomu je zvyraznén sum. Nabizi se tedy pouzit adaptivni
verzi algoritmu.

Adaptivni verze prinasi nékolik problému. Prvnim je jak zvolit velikost okoli kazdého
pixelu. Diky velikosti tohoto okna vznikne gradientni prechod na rozmezi sedé a cerné ¢asti
obrazku. Sum je zvyraznén taky, ovSem zaleZi opét na velikosti okénka. Cernd se zméni na
bilou, kvuli vlastnostem zvoleného algoritmu. Histogram ma sice pozadované vlastnosti,
ale z praktického hlediska neni dana funkcionalita vhodna. Kvuli témto problémtm byl
vyvinut algoritmus Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization. U této
metody se voli parametr limitace kontrastu. Pokud je v histogramu okoli pixelu detekovan
jas s vétsi hodnotou nez je limit, tak se jeho hodnota znizi na limit. Hodnota nad limitem
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Obréazek 5: Histogram Obr. [

Obrazek 6: Ekvalizace histogramu.

se rovnomeérné rozlozi do ostatnich ¢asti histogramu. Limit se uvadi v relativnim méritku
vici celkovému poctu pixelit v obraze.

I kdyz histogram neodpovida uniformnimu rozlozeni, tak vysledky jsou uspokojivé a
pro mnoho aplikaci je toto nejlepsi forma predzpracovani obrazu.
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Obréazek 7: Histogram Obr. [6]

Obrazek 8: Adaptivni ekvalizace histogramu.
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Obréazek 9: Histogram Obr. [I0]

Obréazek 10: Adaptivni ekvalizace histogramu (CLAHE).
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Obréazek 11: Histogram Obr. [I0}
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2 VYHLAZOVANI HISTOGRAMU

2 Vyhlazovani histogrami

V rtznych aplikacich je ¢astym krokem oddéleni objektu zadjmu od pozadi. Nékdy mtze
byt tspésné obycejné prahovani. Je to v pripadé, ze objekt zajmu maé jiné jasové charak-
teristiky jako pozadi. Idedlny pripad pak nastane pokud je histogram bimodélni (viz. Obr

1.

Obrazek 12: Objekt pro segmentaci. Tmava ¢ast je objekt zajmu, pozadi je svétlé.
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Obrézek 13: Bimodéln{ histogram obrazku [I5]

Definice bimodélnosti neni jasné matematicky definovana, ale jedna se o histogram se
dvéma vyznamnymi vrcholy. Obecné mize mit histogram (nebo rozdéleni) jeden vrchol,
pak je unimodaldni, nebo vic nez dva, pak je multimodalni. Hledani takového prahu, ktery
oddeéli popredi od pozadi, se miize modifikovat na tlohu hledani vrchola rozdéleni. Vrchol
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2 VYHLAZOVANI HISTOGRAMU

rozdéleni mize byt definovany jako lokalni maximum histogramu. Predstavme si histo-
gram jako spojitou funkci A(z). V pvni fadé musime najit extrémy funkce. Extrém funkce
je v bodé, kde je deriface funkce rovna nule. Pro dalsi zpracovani je vhodné ponechat si
lokace vSech extrému, hlavné nés vsak zajimaji maxima. Maximum mtizeme identifikovat
diky druhé derivaci funkce. Pokud je v bodé lokalni maximum, tak druha derivace je
zaporna, jinak kladna.

1. Ak A/(z) =0, tak v z je extrém.
2. Ak h"(z) <0, tak v x je lokdlni maximum.

3. Ak h"(z) > 0, tak v x je lokdlni minimum.

Prah mizeme volit mezi maximami, napt jako stfedni hodnotu. Popripadé muzeme
zapojit dalsi znalosti o lokalnich minimech. Vrchol miizeme reprezentovat trojici minimum-
maximum-minimum. Prah mtzeme tedy posunou smérem k uzsimu vrcholu.

V praxy ovsem nemame k dispozici funkéni predpis histogramu, tudiz nemuzeme ana-
lyticky odvodit derivaci. Jedna moznost je derivaci odvodit pomoci diference. Mizeme
psat

h'(x) = h(z) — h(x — 1) = Ah(z), (2)

kde x je diskrétni. Pri tomto pristupu nastava promblém se Sumem. Pokud by jsme
pouzili vyraz na histogram z Obr. 13| tak prvni derivace je zasumnéna.
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Obrazek 14: Difference bimodalniho histogramu.
Kdybychom hledali druhou derivaci, tak si ji mizeme opét odvodit z diferenci.
R (z) = (B (z)) ~ A?h = A(AR), (3)

Posledni apravy: 23. zari 2015 8



3 KONVOLUCE

Po dosazeni z rovnice Bl dostaneme

A(Dh(z)) = A(h(z) — bz — 1)) = Ah(z) — Ah(z — 1), (4)

dale mizeme psat

Ah(x)—Ah(z—1) = [h(z)—h(z—1)]—[h(z—1)—h(z—2)] = h(z)—2h(z—1)+h(z—2), (5)

a pokud pouzijeme danou rovnici na nas histogram, opét dostaneme zasuménou druhou
derivaci (diferenci).
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Obréazek 15: Druha difference bimodélniho histogramu.

Jedna moznost jak Sum potlacit, je vyhlazeni signdlu. K tomuto ndm poslouzi kon-
voluce.

3 Konvoluce

Konvoluce je matematickd operace, kterd ma na vstupu dvé funkce a na vystupu dalsi
funkci. Vysledna funkce popisuje v kazém bodé obsah prekryvu obou funkei.

()= |

—0o0

kde f nazveme signdlem a g bude konvoluc¢ni jadro, ¢ je bod, ve kterém se konvoluce

gt =ndr = [~ f(t=rg(r)dr = g+ N®,  (6)

—00

pocita. Integral pocitame v celém defini¢nim oboru f a g, coz obecné miize byt nekonecno.
V 1lohach pocitacového vidéni nemame k dispozici spojité funkce, ale diskrétni signaly.
To zméni integraly za sumy a mutzeme psat

Fall= 3 flmlgln—m] 7)

m=—00
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4 NON-MAXIMUM SUPPRESSION

Navic uvazujeme, ze signaly jsou konec¢né a tudiz miizeme nekonec¢na zménit za konrétni
hodnoty. Vétsinou je jadro mensi nez signal, tudiz m muize byt v intervalech jadra.

Konvoluce ma mnoho pouziti pri zpracovani signalii. V nasem pripadé si ukazeme jak
ji Ize vyuzit pro vyhlazeni signalu. Protoze nas zajimaji polohy extrému histogramu, mu-
zeme pouzit pouze operace, které je nezméni. V pripadé konvoluce musime pouzit syme-
trické jadro, které ma maximumalni hodnotu ve svém stiedu. Takovym jadrem muze byt
i konstanta. Pak se jedna o lokdlni primeérovani. Velikost jadra musi byt peclivé volena
vzhledem k fesenému problému. V nasem pripadé by neméla byt vétsi nez ¢ast hleda-
ného vrcholu. Pokd suma (integral) jadra je rovnd jedné, tak se nezméni skala vysledku
oproti vstupu. Na Obr. je vidét konvoluce s konstantou a na Obr. konvoluce s
trojuhelnikovou funkci.
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Obrazek 16: Konvoluce s konstantou.
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Obrézek 17: Konvoluce s trojuhelnikovou funcki.

4 Non-maximum suppression

Potlaceni nemaxim patii k rychlim a jednoduchym metodam jak detekovat maximum i v
zasumeéném signalu. Slouzi také k odstranéni lokélnich extrému v blizkosti téch globalnich.
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4 NON-MAXIMUM SUPPRESSION

Musime si definovat velikost okna, které budeme pouzivat. Analyzovany bod bude ve
sttedu okénka. Pokud je analyzovany bod maximalni v okéknu, tak je oznacen jako lokalni
maximum.

Obréazek 18: Potlaceni lokalnich maxim. Zluté je vyznacené analyzované okénko, cervené
analyzované body, které nejsou maximem a zelené analyzované body, které su maximem.

Obecné mize byt tato metoda pouzita na vicerozmérné data. Na Obr. vidime
pouziti potladeni nemaxim na nas histogram. Sifka okna byla zvolena 11.
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Obrazek 19: Detekce lokalnich maxim pomoci metody potlaceni nemaxim.
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5 OTSUOVA METODA

5 Otsuova metoda

Otsuova metoda slouzi k automatickému prahovani obrazu. Metoda predpokldada bimo-
dalni histogram. Tento pfedpoklad neni nutny, ale jinak by vysledky nemuseli davat smysl.
Myslenka (r. 1979) vznikla na zékladé chybéjici definice kvality prahovani histogramu. Ji-
nymi slovy neexistovalo zadné kritérium, které by urcovalo, ktery prah je lepsi. Otsu
predpokladal, ze nalezenim tohoto kritéria vytesi zaroven problém hledani optimalniho
reseni. Kvalitu prahovani nazval jako "goodness".

5.1 Formulace tulohy

Definujeme si nékolik dilezitych pojmi. Obraz obsahuje dvé tridy Cj a C. Obraz obsahuje
L stupnu sedi {1,2,3, ..., L}. Cy obsahuje stupné sedi {1, ..., k} a C; obsahuje stupné sedi
{k+1, ..., L}. Tudiz k je nas prah. Pocet pixlu, které maji jas i, oznacime n;. N je celkovy
pocet pixli. Déle definujeme normalizovny histogram tak, aby jsme s nim mohli pracovat
jako s pravdépodobnosti.

n; L
NP2 Sp (8)

i=1

pi =

Pak muzeme definovat nékolik dtlezitych pojmi. Pravdépodobnost vyskytu jednotli-
vych trid bude,

wo = Pr(Co) =Y _ pi=w(k) (9)
i=1
= Pr(Cy) = Z pi=1—w(k) (10)
i=k+1
a sttedni hodnoty
k k ko
. . . Di 1Dy LL(]C)
= ’ZPT’ 1 C —_= 11— = —_— = — 11
" ; elGo) = W iSwo w(k) =
L L L
N Di ipi  pr — (k)
1 = iPr(i|Cy) = i— = — = (12)
1 i;l 1 i%l Wi i;&—l ! 1 —w(k)
kde
L
pr = p(L) = ip; (13)

i=1
je celkova stfedni hodnota obrazu. Pro jakékoliv k, muzeme dokazat, ze
Wollo + Wity = pr,wo + wy = 1. (14)
Rozptyly v jednolivych tridach jsou dény
k k
Z i — p10)*Pr(i|Co) = (i — po)*pi/wo (15)

i=1

Posledni apravy: 23. zari 2015 12



6 GAUSSIAN MIXTURE MODEL

of = Y (i—m)*Pri|Cy) = > (i—m)*pi/w (16)
i=k+1 i=k+1

Potiebujeme nyni zavést kritérium, kterého optimalizaci bychom ziskali nejlepsi prah.
Pouzijeme kritéria diskriminativni analyzy.

o2 o2 o2
)\: B)[{;:l”]’lziB, (17)
o2 o2 oz
kde
02 = wyop + w107 (18)
0129 = wo(po — MT)2 +wi(p — MT)2 = wowr (p1 — :“0)2 (19)
L
o7 => (i — pr)’pi (20)
i=1

a 02 je rozptyl v tifdach, 0% je rozptyl mezi t¥idami a o2 je celkovy rozptyl jasi.
N4&s problém se redukuje na problém optimalizace kritérii definovanych v[I7 Je vidét, ze
jednotlivé vyrazy jsou vuci sobé ekvivalentni: napt. Kk = A+ 1an=\/(A+1) vramci A,
protoze plati:

02+ 0% =05 (21)

2
w

Pozndmky: 02 a 0% jsou zavislé na prahu k a 02 je na prahu nezavisla. o2 je zalo-
Zena na statistikdch druhého fadu, zatimco 0% je zaloZena na statistikdch prvniho Fadu.
7 téchto divodi je n nejjednoduhsi mira kvality prahu. Optimélni £*, které maximali-
zuje 1 (nebo ekvivalentné maximalizuje 0%) lze najit pomoci sekven¢éniho prohledévani

nasledujici rovnice:

[prw (k) — p(k))?

2 = : 22
75 = )L — () 22
k* jako optimalni prah se rovna
k* = argmax oy (k). (23)
1<k<L

6 Gaussian Mixture Model

M eXp (—;(ZU - Ni)TCi_l(x - ;L,))) . (24)

kde N je pocet komponent tvofici smés, o; je vaha i-té komponenty a SN oy = 1,

i=1

N N
gmm = Z%M(M; C;) = Zai (
i=1

p; je stredni hodnota i-té komponenty, C; je konvarianéni matice i-té komponenty, | - | je
determinant a D je dimenze.
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7 Zkouska

7.1 Adaptivni ekvalizace histogramu
7.1.1 Co to je?

Metoda ekvalizace histogramu - iprava kontrastu obrazu.

7.1.2 Na co to je?

Ekvalizace histogramu slouzi ke zvyraznéni detaili v obraze na zakladé transformace
jasu. Adaptivni ekvalizace histogramu pracuje po ¢astech obrazu, ¢imz se zamezi vlyvu
nekterych efekti (nerovnomérné osvétleni).

7.2 CLAHE

7.2.1 Co to je?

Metoda ekvalizace histogramu - uprava kontrastu obrazu. Clip Limited Adaptive Histo-
gram Equalization.

7.2.2 Na co to je?

Ekvalizace histogramu (viz. vyse). Clip Limited znamen4, ze se pouzije parametr, ktery
omezuje ¢etnost jast na pozadovanou hodnotu. Tim se zméni histogram (jiz neodpovida
obrazku) a transformace jastu se vypocitava na zakladé zménéného histogramu.

7.3 Vyhlazovani histogramu
7.3.1 Co to je?

Metoda zalozena na filtraci signal, ktera potlacuje Sum.

7.3.2 Na co to je?

Metoda umozni hledani maxim histogramu za pouziti odhadu derivaci pomoci diferenci.
Vrcholy histogramu miizeme pak kompaktné reprezentovat jako nalezené maxima. Mimo
jiné nam to umozni automaticky urcit prah pro prahovani.

7.4 Otsuova metoda detekce prahu

7.4.1 Co to je?

Metoda pro automatické urceni prahu.

7.4.2 Na co to je?

Umoznuje hledat prah za pomoci matematické optimalizace. Proto miizeme mluvit o
optimalnim prahu. Pak lze pouzit pro segmentaci obrazu dle jasu.
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