PODSTAWY PRZETWARZANIA
OBRAZOW CYFROWYCH

Przeksztatcenia kontekstowe



Przeksztatcenia kontekstowe

Sagsiedztwo piksela
Filtry liniowe

— filtry splotowe (konwolucyjne)

* kierunkowe, usredniajgce, wyostrzajace,
dolnoprzepustowe/gérnoprzepustowe,

* filtry Robertsa, Prewitta, Sobela, laplasjany, Gaussa,
Kombinacje filtrow

— Laplacian of Gaussian, Difference of Gaussian,
* Mexican Hat (blob detection)

Filtry nieliniowe
— filtry rankingowe
* mediana, min, max
Inne operacje kontekstowe
— AHE (CLAHE) ....



Sgsiedztwo piksela o tozonosé

obliczeniowa!

4-connected 8-connected 2x2 'nne
3x3 niezalecane
prostokat f. kierunkowe
kwadrat 5x3
5x5 0]
o(r?) O(r,*r,) (r)




Sgsiedztwo piksela
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Rozmiar maski istotny — dla obrazu o innym rozmiarze
(powiekszonego, pomniejszonego) ten sam filtr moze dziataé inaczej
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Nurzynska, K., Mikhalkin, A., Piorkowski, A.:
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CAS: Cell Annotation Software - Research on Neuronal Tissue Has Never Been so Transparent.

Neuroinformatics, 2017, Vol. 15, Iss. 4, pp 365-382.
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A co z marginesami?

0 |-V |-V




A co z marginesami?

margines 5 pikseli

wypetnienie zerami kopia brzegu kopia lustrzana



A co z marginesami?







// marginesy lustrzane, 2021.11.13, AP
Marg = 30; // rozmiar marginesu

w = getWidth () ;

h = getHeight () ;

Marg = minOf (Marg, w-1); // margines nie moze byc wiekszy niz rozmiar obrazu
Marg = minOf (Marg, h-1); // margines nie moze byc wiekszy niz rozmiar obrazu
tytul = File.getNameWithoutExtension (getTitle()) +" marg " + Marg;

// zaladowanie obrazu do tablicy
obraz = newArray (w*h);

for (y=0; y<h; y++)
for (x=0; x<w; x++)
obraz[x + y *w]

getPixel (x, Vy):;
// stworzenie nowego obrazu wiekszego o margines

obraz nowy = newArray( (w + Marg * 2) * (h + Marg * 2) );
Array.fill (obraz nowy, 0);

// kopiowanie czesci zasadniczej

for (1 = 0; 1 < w; i++)
for (3 = 0; j < h; j++)
obraz nowyl[ (i + Marg) + (w + Marg * 2) * (j + Marg)] = obraz[i + w * j];

ARz IEE AT EEEEEEEEEEEE
// utworzenie nowego obrazka - marginesy wypelnione zerami
newImage (tytul + " zero", "8-bit", w + Marg * 2, h + Marg * 2, 1);
for (y=0; y < h + Marg * 2; y++)
for (x=0; x < w + Marg * 2; x++)
setPixel (x, y, obraz nowy[x + y *(w + Marg * 2)] );




// marginesy lustrzane, 2021.11.13, AP - c.d.

[ AR A R R R R R A

// utworzenie nowego obrazka - marginesy wypelnione wartosciami brzegowymi

// koplowanie marginesow
// gorny i dolny

for (1 = 0; 1 < w; i++)
{
for (k = 0; k <= Marg; k++)
{
obraz nowy[i + Marg + (Marg - k)*(w + Marg * 2)] = obraz[i + w * O0];
obraz nowy[i + Marg + (h - 1 + Marg + k) * (w + Marg * 2)] = obraz[i + w* ( h -1 )];

}
}
// prawy 1 lewy

for (3 = 0; j < h; j++)
{
for (k = 0; k <= Marg; k++)
{
obraz nowy[Marg - k + (j + Marg) *(w + Marg * 2)] = obraz[0*k + w * J];
obraz nowy[w - 1 + Marg + k + (j + Marg) *(w + Marg * 2)] = obraz[w - 1 - 0*k + w * J];

}

// kopilowanie naroznikow

for (i = 0; i <= Marg; i++)
for (3 = 0; j <= Marg; j++)
{
obraz nowy[Marg - 1 + (w + Marg * 2)*( Marg - j)] = obraz[0];
obraz nowy[w - 1 + Marg + 1 + (w + Marg * 2)*( Marg - j)] = obraz[w - 1];
obraz nowy[Marg - i1 + (w + Marg * 2)*(h - 1 + Marg + j)] = obraz[w*( h - 1)];
obraz nowy[w - 1 + Marg + 1 + (w + Marg * 2)*(h - 1 + Marg + Jj)] = obraz[w - 1 + w *( h -

}

newlImage (tytul + " brzeg", "8-bit", w + Marg * 2, h + Marg * 2, 1);
for (y=0; y < h + Marg * 2; y++)
for (x=0; x < w + Marg * 2; x++)
setPixel (x, y, obraz nowy[x + y *(w + Marg * 2)] );




// marginesy lustrzane, 2021.11.13, AP - c.d. 2

[ AR A R R R R R A

// utworzenie nowego obrazka - marginesy lustrzane

// koplowanie marginesow
// gorny i dolny

for (1 = 0; i < w; i++)
{
for (k = 0; k <= Marg; k++)
{
obraz nowy[i + Marg + (Marg - k)*(w + Marg * 2)] = obraz[i + w * k];
obraz nowy[i + Marg + (h - 1 + Marg + k) * (w + Marg * 2)] = obraz[i + w*( h - 1 - k)];

}
}
// prawy 1 lewy

for (3 = 0; j < h; j++)
{
for (k = 0; k <= Marg; k++)
{
obraz nowy[Marg - k + (j + Marg) *(w + Marg * 2)] = obrazlk + w * j];
obraz nowy[w - 1 + Marg + k + (j + Marg) *(w + Marg * 2)] = obraz[w - 1 - k + w * j];

}

// kopilowanie naroznikow

for (i = 0; i <= Marg; i++)
for (3 = 0; j <= Marg; j++)
{
obraz nowy[Marg - 1 + (w + Marg * 2)*( Marg - j)] = obraz[i + w * J];
obraz nowy[w - 1 + Marg + 1 + (w + Marg * 2)*( Marg - j)] = obraz[w - 1 -1 + w * j];
obraz nowy[Marg - i1 + (w + Marg * 2)*(h - 1 + Marg + j)] = obraz[i + w*( h - 1 - 3)];
obraz nowy[w - 1 + Marg + i + (w + Marg * 2)*(h - 1 + Marg + Jj)] = obraz[w - 1 -1 +w *(h-1-73J)];

newImage (tytul + " lustro", "8-bit", w + Marg * 2, h + Marg * 2, 1);
for (y=0; y < h + Marg * 2; y++)
for (x=0; x < w + Marg * 2; x++)
setPixel (x, y, obraz nowy[x + y * (w + Marg * 2)] );




Filtry konwolucyjne (splotowe)

glx) = xhx) = | [flx—=t)h()dt

p (m,n) = (wXx P)(m,n) = Z Pim—in—j)w(,j)
i,jEK
W_1-1 Wo-1 Wi1-1]

w(i,j)=|W-10 Woo Wip
| W11 Wo1 Wi

Filtry sg liniowe, gdy sa opisane funkcja:
- addytywna: @(f+g) = @(f) + ¢(9),
- jednorodna: @(Af) = A @(f).



Filtry konwolucyjne (splotowe)

Kontrola zakresu wartosci uzyskiwanych przy konwolucji

Dla wspodtczynnikdw nieujemnych: (co najmniej jeden wiekszy od zera)
1
Zi,j ek W(i,Jj)

n

o1 D i
Pl =5 2 (m —i,n — Hw(i,j)

[,] EK

Dla wspoétczynnikow dowolnych:
- skalowanie obrazu po konwolucji z zakresu (min,max) do (0,255) (normalizacja)

- przesuniecie tta!
- ujemne - wyznaczenie wartosci bezwzglednej z otrzymanego obrazu,
- limitowanie wartosci wykraczajgcych poza zakres (0,255)

- niejawna binaryzacja



Filtry dolnoprzepustowe

0 1 0 1 1 1 1 2 1 1 3 1
1 1 1 1 1 1 2 4 2 3 9 3
0 1 0 1 1 1 1 2 1 1 3 1
klasyczne filtry \ V }
x S iaj .
s mm = usredniajace aproksymacja rozktadu Gaussa
111 1 1 1 1 1
111
111
1 1 1 1 1 P S
Dpen...l Save...l 1 1 Em g g N\ i 1
¥ Mormalize Kernel 1 1 1 1 1 1/1 11 , 1 1 1 1 1 1\1
I_ Preview 11114 1 111 141 1 111
il[:ancell 1 1 1 1 1 111"11 11“11.‘
It gt Tl
1 1 1 1 1 1 NIt e 1
_ 111 T, 11
Filtry dolnoprzepustowe: ~ =

+ redukujg szum (wysokie czestotliwosci),
+ wygtadzajg obraz,
- rozmywajg krawedzie



Filtry gornoprzepustowe

¢ Gradienty (kierunkOWG)Z (aproksymacja | pochodnej)
— gradient Robertsa, maski Prewitta, Sobela,

¢ I_a p | a Sj a ny ( beZ ki e rU n kOWE) (suma drugich pochodnych czgstkowych)

* Maski wykrywajgce narozniki (i inne ksztatty)
— maski Robinsona, Kircha, ...



Gradient Robertsa

G, 1| o0 G=\/Gf+622
0 -1

G = |G| + |Gy
G, 0|1

— |
®= tani(+—
arctan (GZ)

maski 2x2 nie oddajg symetrycznego potozenia punktu centralnego — powstaje przesuniecie w obrazie



Operatory Prewitta

1 0 1 1 1 0 1
o | -1 0 0 0 -1 0
-1 | -1 -1 -1 | -1 -1 | -1
o | -1 -1 0
o | -1 -1 0
o | -1 -1 0
-1 | -1 -1 -1 | -1 -1 | -1
o | -1 0 0 0 -1 0
1 0 1 1 1 0 1




Operatory Prewitta

-1 | -1
-1 0
0 1
-1 0
-1 0
-1 0
0 1
-1 0
-1 | -1

jasny obiekt — ciemne tfo

-1 -1 | -1 -1 | -1
0 0 0 o | -1
1 1 1 1 0
o | -1
o | -1
o | -1
1 1 1 1 0
0 0 0 o | -1
-1 -1 | -1 -1 | -1




Operatory Sobela

1 0 1 2 1 0 1
o | -1 0 0 0 -1 0
-1 | -2 -1 -2 -1 -2 | -1
o | -1 -1 0
o | -2 -2 | 0
o | -1 -1 0
-1 | -2 -1 -2 | -1 -2 | -1
o | -1 0 0 0 -1 0
1 0 1 2 1 0 1




MaSk| RObinSOna (wykrywanie naroznikow)

1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 | -2 | -1 1 | -2 1 -1 -2 1
1 | -1 | -2 -1 -2 -1 -2 | -1 1
1 1| -1 -1 1 1
1 | -2 | -2 -2 | -2 1
1 1 | -1 -1 1 1
1 | -1 -2 -1 -2 | -1 -2 | -1 1
1 | -2 ] -1 1 | -2 1 -1 | -2 1
1 1 1 1 1 1 1 1 1




MaSk| K|rCha (wykrywanie naroznikow)

3 3 3 3 3 3 3 3 3
3 0 | -5 3 0 3 5|10 3
3 |-5|-5 5| -5]-5 5|1 -5 3
3 3 | -5 -5 | 3 3
3 0 | -5 510 3
3 3 | -5 5| 3 3
3 | -5|-5 5| -51]-5 5|1 -5 3
3 0 | -5 3 0 3 510 3
3 3 3 3 3 3 3 3 3




Operatory Laplace’a

0|0

2-1::]:'

0|0
0]0]|0O0 -1 0 -
-12-1|:D:I ZOEBZI
0|00 110

Kierunkowe pochodne czgstkowe

111
1|81
1]-1]-1




Operatory Laplace’a

-1 2 -1 -11-1 (-1 2111|-2
-1 2 -1 E:]:' 2 | 2|2 — 1141

112 (-1 1(-1]-1 2|1 1])-2
11-2]|1 -11-21-1 0]1-3]|0
2|14 |-2 -2 112 -2 -3 112 -3




Operatory Laplace’a - wyostrzanie

0O[-1]0 0| 0|0 0|-1]0
114 -1 ED:' O|1|0 — -:1]15]-1
0O[-1]|0 0| 0|0 0|-1]0
-11-1(-1 O|0|O -11-11]-1
-1 8 (-1 'Z::::' O| k| O — -1 |8+k| -1
1]-1]-1 0|00 -11-1]-1

k=1,2,3, ...



W TYM MIEJSCU PRZEWIDZIANY JEST POKAZ NA ZYWO (19.11.2021) .....




Filtr Gaussa

1 _
G(X) = ——e 257

V21mo?

1D

s =1.0;

N 8; // rozmiar

dokladnosc = 0.1;

tab _x = newArray ((N*2)/dokladnosc) ;
tab_y = newArray ((N*2) /dokladnosc);
Plot.create("Gauss", "X", "Y");

for (i =-N; i<N+dokladnosc; i+=dokladnosc)

{
tab_x[ (i+N) /dokladnosc] = i;
tab_y[ (i+N) /dokladnosc] = GausslD(i, s);
}

function Gauss(x, y, sigma)

{
return (1.0 / (sqrt(2*PI* sigma*sigma))) * exp( -(x*x )/(2.0*sigma*sigma) )
}

Plot.add("line", tab x, tab y);

.
4




Filtr Gaussa

040 F

035 F
0.30 —
0.25 —
>0.20 —
0.15
0.10

0.05

0.00

1D



Filtr Gaussa 2D

2

1 _ X7
_ o2
G(x) —We 2 1D
1 x2+y2
G(X, Y) — W@ 204 2D

S

N

3.0;

4; // rozmiar 2*N+1l, czyli 9

for (i=-N; i<=N; i++)

{

linia="";

for (j=-N; j<=N; j++)
linia+= " " 4+ round( 100* Gauss(i, j, s));
print(linia);

function Gauss(x, y, sigma)

{

}

return (1.0 / (2*PI* sigma*sigma)) * exp( -(x*x + y*y)/(2.0*sigma*sigma) )

.
14




Filtr Gaussa
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kernel:




Laplacian of Gaussian

Ztozenie transformacji 1) Gaussian, 2) Laplacian

1 x? +y?] _xi+y?
LoG(x,y) = p— 1 S| 202

s = 3.0;
N = 4; // rozmiar 2*N+1, czyli 9

for (i=-N; i<=N; i++)
{

linia="";

for (j=-N; j<=N; j++)
linja+= " " 4+ round( 100* LoG(i, j, s)),
print(linia);

function LoG(x, y, sg)
{

return - (1.0 / (PI* sg*sg*sg*sg)) * (1.0 - (x*x + y*y)/(2.0*sg*sg)) * exp( -(x*x + y*y)/(2.0*sg*sg) ) ;

}




Laplacian of Gaussian

=1.2

sigma

sigma=1.0

2

2 =2 =1 =2
1 -7 =15 -7
2 =2 =1 =2

1
1
1

1
2

0 -10 0

4 -10 -32 -10

4

4

1

0

0 -10

4

obrazy przesuniete +128

Mexican Hat

BLOB DETECTION



Difference of Gaussian




Difference of Gaussian

=3

sigma

=2

sigma

=1
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=3

1 - sigma

sigma
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1 - sigma

sigma

0

0
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o-1-1-1-1-1 -1 -1
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Difference of Gaussian

Kernel:

o000 -10000
oo 1111100
o1 -1 -10-1-1-102D0
o1 -136 31120
-1 10612 6 0 1 1
o1 -136 31120
o1 -1 -10-1-1-102D0
oo 1111100
o000 -10000

Cpen... | Save.. |

¥ Normalize Kernel
Sorysz, J., Sorysz, D., Piérkowski, A.:
Segmentation of a First Generation Agent
Bubbles in the B-Mode Echocardiographic
Images. IEEE EMBS ICS 2020. Springer Ok | Cancel |
2022, AISC, vol 1360, pp. 127-135

[~ Preview




Filtry rankingowe

| 112 3 . 4|51/6 7 8|9
sortowanie
‘—) 719 1214|1518 20] 2229
tal | me(*lana
22 129 in max

~—  F

N

i 011415
/ N A

N4

- nie wprowadzajg nowych wartosci poziomow jasnosci
- mediana w duzym stopniu pozostawia definicje krawedzi



maksymalny
- »

&,

max [3x3] mean r=3.5 mean r=3.5 mean r=3.5
max [3x3] SDAr3 max [3x3]
SDAr3

Piorkowski A.: A Statistical Dominance Algorithm for Edge Detection and Segmentation of Medical Images. AISC vol. 471, Springer 2016, pp. 3-14.



Mediana a usrednianie

srednia r=2

Roéznica miedzy mediang r=2

a érednig r=2, pomnozona 8x Roznica w stosunku do obrazu zrédtowego, pomnozona x4




Mediana a usrednianie

b ]

[ . T
i 255 i 255 i 255
[: 3690 Min: 0 [M: 3690 Min: 19 M: 2690 Min: 24
Mean: 132.410 Max: 255 Mean: 132.444 Max: 245 Mean: 132.412 Max: 246
StdDev: 45.093 Mode: 134 (390) StdDev: 43.139 Mode: 134 (393) StdDeyv: 42.930 Mode: 152 (94)
Value: 232 Count: 0 Value: 13 Count: 0
obraz zrodtowy mediana r=1 Srednia r=1

[

2565 ] 2565
[ 8690 Min: 28 M: 8630 Min: 33
Mean: 132.548 Max: 245 Mean: 132 461 Max: 240
StdDev: 42.486 Mode: 145 (464) StdDev: 42.432 Mode: 150 (114)
Yalue: 9 Count: 0 Yalue: --- Count; ---

mediana r=2 sSrednia r=2



. {ZIEHAI A _ 0] =]
Mediana 79x%110 pixels: 8-hit 8K

a usrednianie
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Mediana a usrednianie

mediana r=1 mediana r=2
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Mediana a usrednianie

|
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M: 2600 Min: 0
Mean: 459.062 Max: 255
StdDev: 100.537 Mode: 0 (2014)
Walue: 189 Count: 0

255

mediana r=1

00
1] 2565
M: 2500 Min: 0
Mean: 48.654 Max: 265
StdDev: 100.218 Mode: 0 (2023)
Value: 254 Count: 0
Srednia r=1
I R I |
|
i 255
M: 2600 Min: 0
Mean: 49.058 Max: 255

StlDev: 95320

Mode: 0 (1891)

mediana r=2

00
0 255
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StdDev: 100218 Mode: 0 (2023)
Yalue: 241 Count: 0
Srednia r=2
T
0 255
M 2500 Min: 0
Mean: 48.060 Max: 265
StelDev: 92.203 Mode: 0 (1819)
Walue: 160 Count: 0
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Mediana a usrednianie - sgsiedztwo
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Fabijariska A., Danek M., Barniak J., Piérkowski A.: A Comparative Study of Image -Ring Analysis. IP&C 2016. Springer, 2017, AISC, voéQA!GS
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Filtry oszczedzajgce krawedzie

Sigma Filter
Non-Local Means
Kuwahara

Bilateral Filter
Anisotropic Diffusion



Lokalne wyrownywanie histogramu

* wykonywane w zadanym sasiedztwie (punkt
centralny histogramu),

 AHE — Adaptive Histogram Equalization
* CLAHE — Contrast Limited AHE

- jest parametryczne (zalezy od rozmiaru regionu)
- zwieksza kontrast krawedzi
- zwieksza udziat szumu ...
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tebska J., Obuchowicz B., Obuchowicz R., Pidrkowski A.: Comparison of the Effects of Different Preprocessing Methods on Homogeneity Assessment of Digital Intraoral
Radiographs of Root Canal Fillings. IP&C 2021. Springer, 2022, LNNS, vol 255, pp 145-152



SRC CLAHE

HIST EQ Uwaga! Powyzsze obrazy sg jedynie fragmentami petnego radiogramu
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Gray Value
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black - source image; Distance (pixels)

red - after histogram equalization;
blue - after CLAHE;
yellow zone - the signal slope on the edges of the implant.

Smolikowska A., Kaminski P., Obuchowicz R., Piérkowski A.: Effect of Adaptive Histogram Equalization of Orthopedic Radiograph Images on the Accuracy of
Implant Delineation Using Active Contours. Springer, 2021, LNNS vol 285, pp 136-144.



HIST EQ CLAHE -> HISTEQ

src CLAHE




HIST EQ CLAHE -> HISTEQ

Src CLAHE




Dedykowane zastosowania
filtrow konwolucyjnych
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Obrazy srédbtonka rogowki

Pidrkowski A., Gronkowska-Serafin J.: Analiza zdje¢ srédbtonka rogdéwki klasycznymi
metodami przetwarzania obrazéw. Komputerowe Wspomaganie Badan Naukowych XVIII, s.
283-290, Wroctawskie Towarzystwo Naukowe, 2011.




Obrazy srédbtonka rogowki

ZY.OZENIE FILTROW PREWITTA




Obrazy srédbtonka rogowki

GRADIENT MORFOLOGICZNY




Obrazy srédbtonka rogowki

WYODREBNIANIE KOMOREK - ‘CAPRICORN’
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Mahzoun M. R., Okazaki K., Mitsumoto H., Kawai H., Sato Y., Tamura S., Kani K.: Detection and Complement of Hexagonal
Borders in Corneal Endothelial Cell Image. Medical Imaging Technology, Vol. 14 No. 1, January 1996
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Obrazy srédbtonka rogowki

PROPONOWANA MASKA




Obrazy srodbtonka rogéwki

INDEKSACJA BRZEGOW MIEDZYKOMORKOWYCH
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Corneal endothelium images

K. Habrat, M. Habrat, J. Gronkowska-Serafin, A. Piorkowski: Cell Detection in Corneal
Endothelial Images Using Directional Filters. Springer 2016, AISC Vol. 389, pp 113-123.



Corneal endothelium images

original normalized



Corneal endothelium images
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original after preprocessing (smoothing)



Corneal endothelium images




Corneal endothelium images
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Corneal endothelium images
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Corneal endothelium images

Humber of Cells =

509.
1842,
958.
294.
30.

1043.
10 (%)

Minimum Size
Maximum Size
Average Size
S.D. of Size
C.¥. of Size

Cell Density

Hexagonality

B 18 28+ 38 48 S8

8- ' ' ' ' 8.8
188 - 8.8
268 ~ 8.8
3ag -~ 8.8
440 - 8.8
5848 ~- 14 .3
668 -~ 4.8~
a8 11.1=
a6 - 12.7%
944 - Z8 .6
1888 - 17 .5
1188 -~ 1.6

1288-: 17.5:x




Corneal endothelium images

C.¥. of SBize 26.3 (%)

Cell Density 1977.7 (/mm=)
Hexagonality b7 (%)

- 18- B8 38+ 48+ 5S0-




Preprocessing

S =

2;1 Z?=1 Péﬂ-ij

LY

T
S‘u"j — E Panij
i=1

Y
Skj — Z Pi'ﬂij
j=1

. _ JPmi; +5—5w; for Sw; # 5
Pout;; = { Ping; for Sw; = 8

L — P?HU + S5 — gk'l fD'T‘ S’kl 7é S
Pout;; = { Pin,;; for Sk; = S}



Preprocessing

Pin;; + 5 — Sw; for Sw; > S

Pout;; = Riﬂ-ij for Sw; = S (6)
Fg: =l for Sw; < S
(Pin;; +5 — Sk; for Sk; > S )

Pout;; = { P_iﬂ-ij for Sk; = S5 % (7)
. = for Sk; < S |
(Pin;; + S — Sk; for Sk; > S )

Pout;; = P_iﬂ-i;' for Sk, = S 3 (8)
k AR for Sk; < S |

Pﬂ'ufl'j = Pi'ﬂ;‘j —+ (S — S'T‘?'}') {9)

dodanie réznicy sredniej obrazu (S)
i Sredniej w kole o promieniur dla
pikselai,j (Srij) (9)



Preprocessing

dodanie réznicy sredniej obrazu
i Sredniej w kole (9)

r=10



Adaptive binarization







Single 9x9 mask
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K. Habrat, M. Habrat, J. Gronkowska-Serafin, A. Piorkowski: Cell Detection In Corneal Endothelial Images
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Using Directional Filters. Springer 2016, AISC Vol. 389, pp 113-123.
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KH Algorithm
< START >

LOADING
DATA

PREPROCESSING

9x9 FILTER 9x9 FILTER 9x9 FILTER 9x9 FILTER
HORIZONTAL VERTICAL DIAGONAL L DIAGONALR
} ¥ ) }
BINARIZATION BINARIZATION BINARIZATION BINARIZATION
SMALL OBJ SMALL OBJ SMALL OBJ SMALL OBJ
REMOVING REMOVING REMOVING REMOVING

SUM, NEGATION
¥

=







KH Algorithm

... and next the binarizaton (~*50% of range)




KH Algorithm

... small object removing at the end (40px)




KH Algorithm

org, ench. adaptive bin Top-Hat Single Mask KH Alg.




THINNING

thinni

KH bin,

using mask C

using mask B

using mask A

inverted



