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Projektthema: Bildsegmentierung

Unsere Aufgabe ist die Entwicklung eines Programms, das verschiedene Objekte auf einem Bild
durch Segmentierung erkennt und die iiber folgende Funktionalitét verfiigt:

- Laden eines Bildes,

- Bilden des Histogramms,

- Ausgabe des Histogramms mit der Anzahl der Auftritte des jeweiligen Grauwertes,

- Moglichkeit einen Schwellwert einzugeben oder durch das Otsu-Verfahren berechnen zu lassen,
- Ausgabe des segmentierten Bild,

- Ausgabe des berechneten Schwellwerts,

- Ausgabe der Laufzeit des Otsu-Verfahrens und der Segmentierung.

Definition:

Die Segmentierung ist die Aufteilung eines Bildes in Bereiche oder Objekten, die sich aufgrund
einheitlicher Merkmale von dem Bildhintergrund und anderen Objekten unterscheiden. Nach der
Segmentierung wissen wir, welcher Bildpunkt zu welchem Objekt gehort.

Die FEinsatzgebiete von Segmentierungstechniken reichen von Uberwachungsaufgaben und
Qualitdtskontrolle tiber Auswertung von Bildern aus der Medizin, Vermessung von Objekten und
Datenkompression bis hin zu Gest- und Gesichtserkennung, um nur einige zu nennen.

Die Bildsegmentierung ist die Voraussetzung fiir die vielféltige Weiterverarbeitung von Bildern.

Bei der Bildanalyse spielt die Bildsegmentierung eine sehr wichtige Rolle. Denn ein Bild enthilt
verschiedene Objekte, die einzeln angesprochen und bearbeitet werden sollen.

Bildsegmentierung:
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Die Bildanalyse besteht aus mehreren Teilen: Szene, Bildaufnahme, Bildvorverarbeitung,
Segmentierung, Merkmalsextraktion, Klassifizierung und Aussage.

Bildanalyse:

Die Szene stellt das reale beobachtete Objekt dar.

Bildaufnahme Mit geeigneten Sensoren wird nun ein Bild aufgenommen (Fotografie,
Radarabtastungen, Rontgen, usw.).

Bei der Bildvorverarbeitung wird die Aufhahme verbessert (zum
Beispiel: Helligkeitskorrektur), damit die folgenden Schritte effektiver
durchgefiihrt werden konnen. Welche Vorverarbeitung giinstig ist,
héngt es von den konkreten Verfahren in den folgenden Schritten ab.

Bild-
vorverarbei tung

Im Segmentierungsschritt werden die Pixel des Bildes in
zusammengehdrige Gruppen (Segmente) eingeteilt.

Bei der Merkmalsextraktion werden nun fiir diese Segmente
bestimmte Eigenschaften festgelegt, beispielsweise Fliche,
Exzentrizitdt der Form (eher rund oder eher ldnglich), mittlerer
Farbwert oder andere.

Merkmals—

extraktion
Mithilfe dieser Eigenschaften und einem vorher bestimmten
Regelwerk kann nun in der Klassifikation jedes Segment in eine

von mehreren Klassen eingeordnet werden.

Durch die Interpretation dieses Ergebnisses kann nun eine Aussage
gateie getroffen werden (zum Beispiel: in der Gesichtserkennung (zu wem
gehort das Gesicht?), in der Texterkennung (was steht auf dem Bild?),

Uusw.).

Es sind viele Verfahren zur automatischen Segmentierung bekannt. Grundsitzlich werden sie oft in
pixel-, kanten-, regionen-, texturorientierten und modellbasierten Verfahren eingeteilt:
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- Pixelorientierte Verfahren:
Erkennung eines Objektes durch die Eigenschaft jedes einzelnen Bildpunkt (Pixel), z.B.
Schwellwertverfahren

- Kantenorientierte Verfahren:
Suchen im Bild nach Kanten oder Objektiibergdngen, z.B. Laplace-Operator

- Regionenorientierte Verfahren:
Betrachtung von Punktmengen als Gesamtheit (zusammenhéngende Objekte), z.B. Split and Merge

- Modellbasierte Verfahren:
Suchen nach Objekten durch ihr Modell (z.B. Form), z.B. Hough-Transformation

- Texturorientierte Verfahren:
Suchen nach Objekte durch ihre Textur (z.B. Rillen), z.B. Texture-Energy-Measure

Pixelorientierte Verfahren:

In unserem Programm benutzen wir zur Bildsegmentierung ein pixelorientiertes Verfahren.
Pixelorientierte Verfahren treffen fiir jeden einzelnen Bildpunkt die Entscheidung, ob er zu einem
bestimmten Segment gehort oder nicht. Ob ein Pixel dem Objekt oder dem Hintergrund angehort,

héngt es von der Eigenschaft des Pixels selbst ab. Diese Eigenschaft kann z.B. der Grauwert sein.

Grauwert eines Bildes:

Pixelmap fir den gewihlten Ausschnitt
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Schwellwertverfahren:

Aus den verschiedenen pixelorientierten Verfahren haben wir uns fiir das Schwellwertverfahren
entschieden. Mit Schwellwert werden die vorgegebenen Zahlen bezeichnet, bei deren
Uberschreitung sich der Grauwert von schwarz auf weill dndern.

Schwellwert 95:

G i 9596 .. ... 255 Originalgrauwerte
0 255 - Zielgrauwerte
G
oS T
I
0 95 255 G

Bei dem Schwellwertverfahren ist das zu segmentierende Bild in Form von Zahlenwerten
(Farbwerten pro Bildpunkt) gegeben. Die Zugehorigkeit eines Bildpunktes zu einem Segment wird
durch den Vergleich des Grauwertes mit einem Schwellwert entschieden. Der Grauwert eines Pixels
ist sein reiner Helligkeitswert, ohne Berilicksichtigung weiterer Farbinformationen. Da diese
Operation fiir jeden Pixel einzeln angewendet wird, ist das Schwellwertverfahren ein
pixelorientiertes Segmentierungsverfahren.

Das grundlegende Prinzip des Schwellwertverfahrens kann auf verschiedene Art angewendet
werden. Beim globalen Schwellwertverfahren wird der Schwellwert (oder die Schwellwerte) global
fiir das gesamte Bild gewihlt. Dieses Verfahren ist am einfachsten, ist jedoch auch sehr anfillig fiir
Helligkeitsverdnderungen im Bild. Beim lokalen Schwellwertverfahren wird das Ursprungsbild in
Regionen eingeteilt und der Schwellwert fiir jede Region neu gewihlt. Als Weiterentwicklung 14sst
sich das dynamische Schwellwertverfahren ansehen, das fiir jeden Bildpunkt eine Umgebung
festlegt, und auf dieser Umgebung den passenden Schwellwert aussucht.

Bei der statistischen Analyse eines Bildes hilft das zugehdrige Histogramm. Das Histogramm wird
bestimmt, indem man die H&ufigkeit jedes einzelnen Farbwertes bestimmt und durch eine
entsprechend hohe Linie angibt.
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Histogramm:

Haufigheit

Graumert

Als Legende ist daher unten ein Balken mit den verschiedenen Grauwerten zu sehen, dariiber ist
dann jeweils durch die Hohe der Linie die Anzahl der Auftritte des jeweiligen Grauwertes
angegeben.

Verfahren von Otsu:

Primiére Literatur:
[Ots79] Otsu N., "A threshold selection method from gray-level histograms," IEEE Transactions
Systems, Man, and Cybernetics, Vol. SMC-9, 1979.

Dieses Verfahren dient zu einer optimalen Ermittlung eines Schwellwerts. Die Eintrdge des
Histogramms werden als Wahrscheinlichkeiten einer diskreten Zufallsvariablen genommen und
derjenige Grauwert wird bestimmt, fiir den sich, nach einer Varianzanalyse, das Histogramm am
besten in zwei zusammenhéngende Teile separieren lésst.

Es sei p(g) die Auftrittswahrscheinlichkeit des Wertes g. Fiir g gilt : 0<= g < G.(G ist der maximale
Grauwert).

Ko und Ki seien zwei Klassen (Hintergrund und Objekt) von Punkten, getrennt durch den
Schwelltwert ¢. Ko hat g = 0,..., t und K1 hat g = ¢+1,..., G. Die Auftrittswahrscheinlichkeit der
Klassen bestimmt sich durch:

By(t) = Zﬁ(y)

g=0
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G
Pi(t)= > plg)=1- F(t)

Der mittlere Grauwert innerhalb des gesamten Bildes sei g, der Mittelwert der beiden Klassen
dementsprechend gpund g7

Die Varianzen (Abweichung von jedem FEinzelelement von Mittelwert) innerhalb der Klassen
ergeben sich durch:

t

oo (t) = > (9 —70)°plg)

=0

=]

oi(t)= Y (9—71)°ply)

Um einen optimalen Schwelltwert zu bekommen , der die beiden Klassen moglichst gut trennt, soll
die Varianz zwischen den beiden Klassen maximiert werden.

o2,(t) = P(t) - (go — 9)° + Pi(t) - (g1 — 9)°

Und die Varianz innerhalb der Klassen soll minimiert werden:

0 (t) = Po(t) - 05 (1) + Pi(t) - 01(2)

wm

D.h. der Quotient Q(?) soll maximal sein.

-5
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Programmoberfliche:

Damit wir uns besser vorstellen konnen, wie das Programm aussehen soll, haben wir eine
Programmoberfldche fiir unser Projekt gezeichnet.

Programmoberfliiche:

Bild laden

Histogramm BILD

(0 Otsu-Verfahren
Start
(0 Schwellwert eingeben
Schwellwert:
Laufzeit:

HISTOGEAMM
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ImageJ:

Imagel] ist ein sehr weit verbreitetes Java-basiertes Bildverarbeitungsprogramm. Es ist ein Open-
Source-Programm, dessen Code auf dem Site http://rsb.info.nih.gov/ij/developer/source/ zu finden
ist. Daraus kommt, dass viele Leute Plugins fiir ImageJ entwickeln.

Es gibt ungefdhr 300 Plugins mit verschiedenen Funktionen, die im Programm installiert werden

konnen. Das macht Image] sehr attraktiv. Jeder kann sein eigenes Plugin entwickeln und selber
installieren.

Das Programm lduft unter verschiedenen Betriebssystemen, wie Linux, Mac OS 9, Mac OS X, und
Windows und es kann auch in unterschiedlichen Dateienformate ( TIFF-, GIF-, JPEG-, BMP-,
PNG- und PGM-Dateien ) speichern und 6ffnen.

Image] ist das schnellste Java-Programm fiir Image Processing. Es kann ein 2048x2048 Bild in 0.1
Sekunde filtern, es sind 40 Millionen Pixels pro Sekunde.

Aus dem Programm mochten wir fiir unser Projekt einige Klassen iibernehmen:

- class ImageStatistics, aus dem Package ij.process:
Sie dient zur Erstellung von Statistiken, wie zum Beispiel das Histogramm eines Bildes.

- class FileOpener, aus dem Package ij.io:
Diese Klasse 14ddt ein Bild aus einem Verzeichnis und erzeugt daraus ein FileInfo-Objekt.
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Betriebsmodell der Oberfliche:

£ Bildsegmentierung '._||E|[5__<|
BILD
Laden
Histogramm
i Otsu-Verfahren
Start

) Schwellwert eingeben

Informationen:

Schwellwert:

Laufzeit von Otsu-Yerfahren:
Laufzeit der Segmentierung:

Gesamte Laufzeit:

HISTOGRAMM




Algorithmische Anwendungen WS2005/2006

Wir haben bei der Ausgabe von Informationen iiber die Laufzeit auler Schwellwert und Laufzeit
von Otsu-Verfahren, noch dazu Laufzeit der Segmentierung und Gesamtlaufzeit eingefiigt. Laufzeit
der Segmentierung ist damit gemeint, das pixelorientierte Verfahren, das bei der gesamten Laufzeit
mit Laufzeit von Otsu-Verfahren addiert wird.

Durch die Eingabe des Schwellwertes vom Benutzer soll es deutlich werden, dass man keine gute
Segmentierung von Bildern bekommt, wenn der Schwellwert nicht optimal ausgewdhlt wird. In

diesem Fall wird keine Methode aufgerufen, um einen Schwellwert zu berechnen, sondern wird das
pixelorientierte Verfahren direkt ausgefiihrt.

Wir haben einige Beispiele von Bildern und ihren entsprechenden Histogramms analysiert:

Bild 1:

Histogramm von Bild 1:

u] ! 255

Schwellwert von Otsu-Verfahren: 1
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Segmentierung von Bild 1:

Das Bild 1 ist die einfachste Moglichkeit, Objekt auf einem Bild zu erkennen, denn es besteht aus
nur zwei verschiedenen Grauwerten. Die beiden schwarzen Quadrate auf dem Bild entsprechen den
Grauwert 0 und der Hintergrund den Grauwert 81.

Bild 2:
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Histogramm von Bild 2:

u] 264

Schwellwert von Otsu-Verfahren: 117

Segmentierung von Bild 2:

Segmentierung von Bild 2 mit dem Schwellwert 10:



Das Bild 2 ist der normale Fall. Das Bild hat mehrere Grauwerten, deshalb ist ein Erraten des
Schwellwertes sehr schwierig.

Mit der Anwendung des Schwellwertes von Otsu-Verfahren haben wir ein gutes Ergebnis der
Segmentierung erzielt. Wenn man aber andere Werte als Schwellwert nimmt, bekommt man kein
gutes Resultat. Auf den beiden letzten segmentierten Bildern ist kaum etwas zu erkennt.

Bild 3:
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Histogramm von Bild 3:

d
] 255

Schwellwert von Otsu-Verfahren: 96

Segmentierung von Bild 3:

Das dritte Beispiel ist der schwierigste Fall, ein Bild mit dem Schwellwertverfahren zu
segmentieren. Durch den ganzen Rausch ist kaum etwas zu erkennen. Nach der Segmentierung
wurde nichts erkannt, deswegen ist zwischen dem segmentierten Bild und dem normalen Bild kein
Unterschied zu sehen.
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Programmlaufzeit:

Bei der Berechnung der Laufzeit muss es beriicksichtigt werden, dass im Programm zwei
algorithmische Verfahren benutzt werden. Das Otsu-Verfahren, um den Schwellwert zu berechnen
und das pixelorientierte Verfahren, das das Bild segmentiert.

Otsu-Verfahren:

AuBler der mathematischen Berechnungen, die bei der Laufzeit keine Rolle spielen, haben wir bei
dem Otsu-Verfahren eine for-Schleife, um den Schwellwert zu suchen.

Deswegen hat dieses Verfahren eine ®-Notation von O(n).

Pixelorientiertes Verfahren:
Bei diesem Verfahren muss jeder einzelne Pixel mit dem Schwellwert verglichen werden. Und weil
ein Bild Breite und Lénge (wie eine Matrix) hat, braucht man zwei for-Schleife, um einmal {iber alle

Pixels durchzulaufen.

Dieses Verfahren hat eine ®-Notation von @(n?).
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Fig. 6. 1D plot of ship 10001 after the second round of operstor-imposed assign-
ment constraints,
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Fig. 7. Actual ship movements.

of the two last sighted locations. The true trajectories are shown in
Fig. 7 where it can be seen that ship 10001 did, in fact, turn toward
the coast.

IV. CONCLUDING REMARKS

‘The procedure of ship identification from DF sightings has
been oversimplified in this discussion. Often DF sightings are not
completely identified but, instead, contain only ship class informa-
tion. The interactive technique still apphies, but additional
identification and display flexibility must be provided.

Any additional information contained in the sightings can be
used to discriminate among radar and DF sightings. Factors such
as measured heading and visual 1D will permit further automatic
reduction of the P and ¢ matrices.

It is also possible to automate some of the more routine manual
functions. However, experience has shown that better results are
obtained by having a human operator resolve ambiguous situa-
tions ansing from sparse data.
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A Threshold Selection Method
from Gray-Level Histograms

NOBUYUKI OTSU

Abstract— A nonparametric and unsupervised method of automa-
tic threshold selection for picture segmentation is presented. An
optimal threshold is selected by the discriminant criterion, namely,
so as to maximize the separability of the resultant classes in gray
levels. The procedure is very simple, ntilizing only the zeroth- and the
first-order cumulative moments of the gray-level histogram. kt is
straightforward to extend the methed to mudtithreshold problems.
Several experimental resulis are also presented to support the
validity of the method.

L INTRODUCTION

It is important in picture processing to select an adequate thre-
shold of gray level for extracting objects from their background. A
variety of technigues have been proposed in this regard. In an
ideal case, the histogram has a deep and sharp valiey between two
peaks representing objects and background, respectively, so that
the threshold can be chosen at the bottom of this valiey [1}
However, for most real pictures, it is often difficult to detect the
valley bottom precisely, especially in such cases as when the valley
is flat and broad, imbued with noise, or when the two peaks are
extremely unequal in height, often producing no traceable valiey.
There have been some techniques proposed in order to overcome
these difficulties. They are, for example, the valley sharpening
technique [2], which restricts the histogram to the pixels with
large absolute values of derivative (Laplacian or gradient), and
the difference histogram method [3), which selects the threshoid at
the gray level with the maximal amount of difference. These utilize
information concerning neighboring pixels (or edges) in the ori-
ginal picture to modify the histogram so as to make it useful for
thresholding. Another class of methods deals directly with the
gray-level histogram by parametric techniques. For example, the
histogram is approximated in the least square sense by a sum of
Gaussian distributions, and statistical decision procedures are
applied [4]. However, such a method requires considerably ted-
ious and sometimes unstable calculations. Moreover, in many
cases, the Gaussian distributions turn out to be a meager approxi-
mation of the real modes.

In any event, no “goodness”™ of threshold has been evaluated in

Manuscript received October 13, 1977; revised April 17, 1978 and August 31, 1975
The author is with the Mathematical Engincering Section, Information Scienct
Division, Electrotechnical Laboratory, Chiyoda-ku, Tokyo 100, Japan.

0018-9472/79/0100-0062%00.75 © 1979 IEEE



CORRESPONDENCE

most of the methods so far proposed. This would imply that it
could be the right way of deriving an optimai thresholding method
to establish an appropriate criterion for evaluating the "goodness™
of threshold from a more general standpoint.

In this correspondence, our discussion will be confined to the
elementary case of threshold selection where only the gray-level
histogram suffices without other a priori knowledge. It is not only
important as a standard technique in picture processing, but also
essential for unsupervised decision problems in pattern recogni-
tion. A new method is proposed from the viewpoint of discrimin-
ant analysis; it directly approaches the feasibility of evaluating the
“goodness” of threshold and automatically selecting an optimal
threshold,

II. FORMULATION

Let the pixels of a given picture be represented in L gray levels
1,2, -+, L). The number of pixels at level i is denoted by n; and
the total number of pixels by N = n; + 1y + - +np. Inorder to
simplify the discussion, the gray-level histogram is normalized
and regarded as a probability distribution:

L
pi= /N, pi=0, 'Zl pi= 1 1)

Now suppose that we dichotomize the pixels into two classes
Co and €, (background and objects, or vice versa) by a threshold
at level k; C, denotes pixels with levels {1, -, k], and C; denotes
pixels with levels [k + 1, -, 1] Then the probabilities of class
occurrence and the class mean levels, respectively, are given by

o= Pr (Co)= 3. pi= ) @)
=P (C= % pu= 1= o) 0)

and
g = i iPr{(i]Co)= _;\:1 ipjwy = ptkYolk) 4)

2 - ulk
p,=i=§’:ﬂfs>r<f1c2)=mzﬂipifw1=%t;a~ﬂi{‘,;;’, (5
where

wi)= %, e

and
plk) = i ip, g

iw)

are the zeroth- and the first-order cumulative moments of the
histogram up to the kth level, respectively, and

L

pr=pL)= 3, P 8)
is the total mean level of the original picture. We can easily verify
the following relation for any choice of k:

Wl + WPy = K Wy + Wy = L (9}

The class variances are given by
& .
(i — P Pr (i]Co) = ¥ (— mol'pifwo
i=1 i=1
2 2
(i ~ m)pi/or
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These require second-order cumulative moments {statistics).

In order to evaluate the “goodness” of the threshold (at level k),
we shall introduce the following discriminant criterion measures
{or measures of class separability) used in the discriminant
analysis [5]:

i=objok, xk=oliok, n=oijol (12)
where
¥ = weod + o} (13)
0} = wolio — pr) + @il — urf
= wowr{ ~ Hol® (14)
{due to (9)) and
ct= 3. - urbn (5)

are the within-class variance, the between-class variance, and the
total variance of levels, respectively. Then our problem is reduced
to an optimization probiem to scarch for a threshold k that maxi-
mizes one of the object functions (the criterion measures} in (12).

This standpoint is motivated by a conjecture that well-
thresholded classes would be separated in gray levels, and con-
versely, a threshold giving the best separation of classes in gray
fevels would be the best threshold.

The discriminant criteria maximizing 4, «, and », respectively,
for k are, however, equivalent to one another; eg. k =4 + 1 and
7= A& + 1) in terms of 1, because the following basic relation
always hoids:

o3 + o} = ok (t6)

It is noticed that o& and o} are functions of threshold level k, but
o} is independent of k. It is also noted that o} is based on the
second-order statistics {class variances), while o} is based on the
first-order statistics {class means). Therefore, n is the simplest
measure with respect 10 k. Thus we adopt n as the criterion meas-
ure to evaluate the “goodness” {or separability) of the threshold at
level k.

The optimal threshold k* that maximizes #, or equivalently
maximizes o3, is selected in the following sequential search by
using the simple cumulative quantities (6} and (7), or exphicitly
using (2)-{5):

nik) = e3(k)/o} (17
_ lurofk) — pk)p?
A T 1)
and the optimal threshold * is
oik*} = max o3k} {(19)

1<k<]

From the problem, the range of k over which the maximum is
sought can be restricted to

§* = {k; wpwy = ok}l - wk}} >0, or0<wfk)<1].
We shall call it the effective range of the gray-level histogram.
From the definition in {14), the criterion measure 6% (or #) takes a
minimum valoe of zero forsuch kask e § — 5* = (k; wlk) = Oor
1} (i.e, making all pixels either Cy or Cq, which is, of course, not

our concern) and takes a positive and bounded value fork e §*. It
is, therefore, obvious that the maximum aiways exists.
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L Discussion aND REMARKS

A. Analysis of further important aspects

The method proposed in the foregoing affords further means to
analyze imporlant aspects other than selecting optimal
thresholds.

For the selected threshold &*, the class probabilities (2) and (3},
respectively, indicate the portions of the areas occupied by the
classes in the picture so thresholded. The class means (4} and {3)
serve as estimates of the mean levels of the classes in the oniginal
gray-level picture.

The maximumm value n{k*}, denoted simply by #*, can be used as
a measure to evaluate the separability of classes (or ease of thre-
sholding) for the original picture or the bimodality of the histo-
gram. This is a significant measure, for it is invariant under affine
transformations of the gray-level scaie {i.e, Tor any shift and dila-
tation, g; = ag; + b). It is uniquely determined within the range

Od=g*< L

The lower bound (zero) is attainable by, and only by, pictures
having a single constant gray level, and the upper bound (unity)is
attainable by, and only by, two-valued pictures.

B. Extension to Multithresholding

The extension of the method to multihresholding problems is
straightforward by virtue of the discriminant criterion. For exam-
ple, in the case of three-thresholding, we assume two thresholds:
1 < ky < k; < L, for separating three classes, Co for 1, -+, 1], C;
for [k, +1,---, k;), and C; for [k, + 1, -, L] The criterion
measure ¢ (also #) is then a function of two variables &, and &,
and an optimal set of thresholds k¥ and k% is selected by maximiz-
ing sk:

obkt, k$)= max  ohlks, k)
1<ky<kp<L

It should be noticed that the selected thresholds generally
become less credible as the number of classes to be separated
increases. This is because the criterion measure (¢}), defined in
one-dimensional (gray-level) scale, may gradually lose its meaning
as the number of classes increases. The expression of o} and the
maximization procedure also become more and more com-
plicated. However, they are very simple for M = 2 and 3, which
cover atmost all practicat applications, so that 3 special method {0
reduce the search processes is hardly needed. Tt should be
remarked that the parameters required in the present method for
M-thresholding are M — 1 discrete thresholds themselves, while
the parametric method, where the gray-level histogram is approx-
imated by the sum of Gaussian distributions, requires IM — 1
continuous parameters.

C. Experimental Results

Several examples of experimental results are shown in Figs. 1-3.
Throughout these figures, {a) {as also (e)} is an original gray-level
picture; (b} (and (f)) is the result of thresholding; () {and (g))isa
set of the gray-level histogram {marked at the selected threshold)
and the criterion measure (k) related thereto; and (d) (and (h))is
the resuit obtained by the analysis. The original gray-level pic-
tures are aill 64 x 64 in size, and the numbers of gray levels are 16
in Fig. 1, 64 in Fig. 2, 32in Fig. 3(a), and 256 in Fig. 3(e). (They all
had equal outputs in 16 gray levels by superposition of symbols by
reason of representation, so that they may be slightly lacking in
precise detail in the gray levels.)

Fig 1 shows the results of the application to an identical char-
acter “A” typewritten in different ways, one with a new ribbon (a)
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and another with an old one (e}, respectively. In Fig. 2, the results
are shown for textures, where the histograms typically show the
difficult cases of a broad and flat valley {c) and a unimodal peak
{g) In order to appropriately illustrate the case of three
thresholding, the method has also been applied to cell images with
successiul results, shown in Fig. 3, where C, stands for the back-
ground, C, for the cytoplasm, and C, for the nucleus. They are
indicated in {b) and {f) by { }, {=), and (»}, respectively.

A number of experimental results so far obtained for various
examples indicate that the present method derived theoretically is
of satisfactory practical use.

D. Unimodality of the object function

The object function a3{k), or equivalently, the criterion measure
nik), is always smooth and unimodal, as can be seen in the exper-
imental results in Figs. 1-2. it may attest to an advantage of the
suggested criterion and may also imply the stability of the
method. The rigorous proof of the unimodality has not yet been
obtained. However, it can be dispensed with from our standpoint
concerning only the maximum.

V. ConcrLusion

A method to select a threshold automatically from a gray level
histogram has been derived {rom the viewpoint of discriminant
analysis. This directly deals with the problem of evaluating the
goodness of threshoids. An optimal threshold (or set of thre-

~ sholds) is selected by the discriminant criterion; namely, by maxi-
" mizing the discriminant measure n {or the measure of separability
of the resultant classes in gray levels).

" The proposed method is characterized by its nonparametric
and unsupervised nature of threshold selection and has the follow-
ing desirable advantages.

1) The procedure is very simple; only the zeroth and the first
order cumulative moments of the gray-level histogram are
utilized.

2} A straightforward extension to muitithresholding problems

Book Reviews

is feasible by virtue of the criterion on which the method is based,

3} An optima} threshold (or set of thresholds) is selected auto-
matically and siably, not based on the differentiation (i.e., a local
property such as valley), but on the integration {ie., a global
property} of the histogram.

4) Further important aspects can also be analyzed (c.g., estima-
tion of class mean levels, evalnation of class separability, ete.).

5} The method is quite general; it covers a wide scope of un-
supervised decision procedure,

The range of its applications is not restricted only to the thre-
sholding of the gray-level picture, such as specifically described in
the foregoing, but it may also cover other cases of unsupervised
classification in which a histogram of some characteristic (or feat-
ure) discriminative for classifying the objects is available.

Taking into account these points, the method suggested in this
correspondence may be recommended as the most simple and
standard one for automatic threshold sefection that cam be
applied to various practical problems.
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Orthogonal Transforms for Digitsd Signal Processing-—N. Ahmed and K.
R. Rao (New York: Springer-Verlag, 1975, 263 pp. ). Reviewed by Lokenath
Debnath, Departments of Mathematics and Physics, East Carofina Uniper-
sity, Greenville, NC 27834

With the advent of high-speed digital computers and the rapid advances
in digital technology, orthogonal transforms have received considerable
attention in recent years, especially in the area of digital signal processing,
This book presents the theory and applications of discrete orthogonal
trangforms. With some elementary knowledge of Fourier series trans-
fottns, differential equations. and matrix algebra as prerequisites, this
book is written as a graduate level text for electrical and computer engi-
neening students,

The first two chapters are cssentially tutonial and cover signal represen.

tation using orthogonal functions, Fourier methods of representating $ig-
nals, relation between the Fourier series and the Fourier transform. and
some aspegts of cross correlation, autocorselation, and convoelution. Th_ﬂ-%'
chapters provide a systemalic transition from the Fourier representation
of analog signals to that of digital signals.

The third chapter is concerned with the Fourier representation of
discrete and digital signals through the discrete Fourier transform {DFT}
Some important properties of the DFT including the convolution aﬂfi
correlation theorems are discussed in some detail. The concept of 3m[ﬁ_‘“
tude, power, and phase spectra is introduced. 14 is shown that the DFT s
directly related to the Fourier transform/series represcntation of data 5
quences {X{m}. The two-dimensional DFT and its possible extension 10
higher dimensions are investigated, and the chapter closes with som
discussion on time-varying power and phase spectra.



