Imagens Digitais

Processamento de Imagens
Visao Computacional
Compressao



Modelos de uma Imagem Digital

Fisico Matematico Computacional




Matematicamente imagem € uma funcao

Imagem em tons de cinza 4
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Imagem colorida como uma fungao do
R? ->R3




Imagem coloridas como 3 “canais” de cor




Processos que ocorrem na captura
de uma imagem

Amostragem, quantizacao e
codificacao



Camera obscura e Camera “pin-hole”

0




1) No plano de imagem
a camera tem um
banco de sensores.

6) Aimagem comprimidae 5)
armazenada num
formato mais eficiente

(jpg ou png).

2) Filtros controlam a cor
que cada sensor
amostra.

Os mapas incompletos
sao reconstituidos e
reamostrados (formato
RAW).

3) Um padrao comum
€ o de Bayer, que
privilegia o verde.

EOECNCR

4) Aimagem mixta é
decomposta em tres
canais incompletos.




Digitalizacao de Imagens

Discretizacdo espacial (amostragem)
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Processos basicos

>
amostragem
Imagem de tons
continuos

55| 55| 55| 55| 55| 55| 55

55| 20| 22| 23] 45| 55| 55

55| 55| 10| 09] 11| 55| 55

55| 55| 43| 42| 70| 55| 55

55| 55| 28| 76| 22| 55| 55

55| 55| 55| 55| 55| 55 | 55

8*55, 1%20, 1*22, 1*23, .... -

codificacdo

Imagem amostrada,
quantizada e codificada

64x54 - floats

Imagem amostrada
1

quantizagao

\

64x54 - 256 tons

Imagem amostrada e
quantizada



Niveis

>

Quantizacao

Exposicao (quantidade de luz)



Seis fotos da mesma cena com variagao do tempo
de abertura da camera




Razoes de lados e resolucao tipicas

16:10 1920%1200 ou 1280%800




Amostragem e reconstrucao

1D - SOM (VOZ, FALA E
MUSICA)
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Diagrama funcional da orelha humana. A orelha externa coleta ondas sonoras do ambiente e canalizam eles para a membrana
timpéanica (tambor da orelha), uma fina camada de tecido que vibra em sincronia com o forma da onda de ar. Os ossos do ouvido médio
(martelo, bigorna e estribo) transmitem essas vibragdes para a janela oval, uma membrana flexivel na coclea cheia de liquido. Contido
dentro da coclea temos a membrana basilar, que é estrutura que suporta para cerca de 12.000 células nervosas que formam o nervo
coclear. Devido a rigidez variavel da membrana de base, cada célula nervosa apenas responde a uma faixa estreita de frequéncias de
audio, tornando a orelha um analisador do espectro de a frequéncia.
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Volley theory




“Lel” de Weber

Ernst Heinrich Weber
(24 June 1795 — 26 January 1878) 1.6
Ax 14 <
k= / Ay o 1.2 <
X 18 1 -
o
0.8 =
dx/dy %
k = " Qo6
04
dx / — K 0.2
— X
0 5 10 15 20
— oky
X =e .
estimulo
— k
y = In(x) log10(x) = logyo(e™)
y~log;o(x)

logyo(x) = k logi0(e)y

y = log10(x)

25

30



Intensidade do som

valor da intensidade )

1dB =101 (
2910 \intensidade de re ferencia

Watts/cm? | Decibels SPL Example sound
107 140 dB Pain
1073 130 dB
10 120 dB Discomfort
T 107 110 dB Jack hammers and rock concerts
10 100 dB
. 107 90 dB OSHA limit for industrial noise
-“.; 108 80 dB
2 10 70 dB
_ 1010 60 dB Normal conversation
£ 10M 50 dB
e 10712 40 dB Weakest audible at 100 hertz
101 30 dB
107 20 dB Weakest audible at 10kHz
10713 10 dB
10°'° 0 dB Weakest audible at 3 kHz
107" -10dB
1078 -20dB



Intensidade do som

valor da intensidade )

1dB =101 (
2910 \intensidade de re ferencia

Watts/cm? | Decibels SPL Example sound
107 140 dB Pain
1073 130 dB
10 120 dB Discomfort
T 107 110 dB Jack hammers and rock concerts
10 100 dB
. 107 90 dB OSHA limit for industrial noise
-“.; 108 80 dB
2 10 70 dB
_ 1010 60 dB Normal conversation
£ 10M 50 dB
e 10712 40 dB Weakest audible at 100 hertz
101 30 dB
107 20 dB Weakest audible at 10kHz
10713 10 dB
10°'° 0 dB Weakest audible at 3 kHz
107" -10dB
1078 -20dB



https://www.youtube.com/watch?v=5tGEDgkZIC8

https://www.youtube.com/watch?v=XPbLYD9KFAo0

https://www.youtube.com/watch?v=0ImS5IQ5MSU



https://www.youtube.com/watch?v=5tGEDgkZlC8
https://www.youtube.com/watch?v=XPbLYD9KFAo
https://www.youtube.com/watch?v=0lmS5lQ5MSU
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Amostragem
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Amostragem, quantizacao e
codificacao de f(x)

1/(x)




Amostragem, quantizacao e
codificacao de f(x)

t (x)
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Amostragem, quantizacao e
codificacao de f(x)

%) particdo do eixo y
_— x/\\/\(//\ am osttra 5 A\xf\wjl/\\ N
U quantizada 7\ )
Vel \,< VS
J <X /’:\/ \w’\\
I - ‘

fi = (3,4,5,5,4,2,2,3,5,5,4,2)



S = N W B U &

Amostragem, quantizacao e
codificacao de f(x)
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Frequéncia de Amostragem
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Sinal sub-amostrado
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Amostragem minima f{x)
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Convolucao

h(x)=f®g=[ fa)g(x—u)du

h(x) = [ g(t—x) f(x)dt

n—I1
h, = Z g(k—i)f;'
k=0




Convolution

* Pictorially
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Convolution

\/\/\/\ i h(t- xi) /) /

X



Convolution

» Consider the function (box filter):

h(x) = -
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Convolution

 This function windows our function f(x).

o




Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

 This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).




Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).




Convolution

* This function windows our function f(x).




Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).




Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).

\/fr)




Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This function windows our function f(x).
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Convolution

* This particular convolution smooths out
some of the high frequencies in f(x).
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llustacao da convolucao
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llustracao da convolucao

h(x) = [ gt —x) ()t

F*z
1 -
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Jean Baptiste Joseph Fourier (1768-1830)
Paper de 1807 para o Institut de France

Fourier

f(x) =ay+ Z(ak COS (Ztlkx) + by, sin (Zka))

onde:

1
Ay = Eff(x)dx

S

ay = %jf(x)cos(

by, = %ff(x)sin (27;kx) dx




Integrais de senos e cosenos em [-&,n]

revisao J

Integrais resultam em O.

cos(nx) sin(#x)
3 -2 1 1 ; 2 s N — 1 3 -2 1 2
0.5 -'fle.
,4,; 0.5
R R B n=>2 R O 3
0.4 ,
- Areas se compensam.
sin(nx)cos(nx) St



revisao J

Integrais de senos e cosenos em [-&,7]

1y
/ sin(me) sin(nz)dr = Tomn for n,m # 0
—TT
i
/ cos(mz) cos(nz) de = TOmn for n,m # 0
—r

19
/ sin(ma) cos(nz)dr = ()
—

Func¢oes ortogonais

|
-

i
[ sin(mz) dr
—1

f cos(mz)de = 0



Série de Fourier: calculo de a,
1f0)

/\/\f F(6)=a,+23 (a, cos 27;’“ o ) iy
k=1
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0 T ot

jOT F(t)dt = IOTaOdt+i(ak jOTcos(z’mkt )t +b, j sm(zﬂkt )dtj

jOT F(0)dt = a,T+0+0

a, == [ rd




Série de Fourier: a,e b,
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Transformada de Fourier
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(fo,fl,fz,...,ﬁ,...,fN_z,fN_l,)
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Transformada
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revisao J

Numeros complexos

€1X0 . .
, iImagnario X € a parte real
* y e a parte imaginaria

>/ + A é a magnitude
0 e 0O é afase

» €1X0

real

z=x+iy= A(cos@+isinb)

i=/—-1



revisao J

Operacao basicas com complexos

(x, +iy)+(x, +iy,) =(x, +x,) +i(y, + ,) a(x+1iy) =ax+iay
.2
- =-1

(x, +iy)(x, +1y,) = (x,x, +i2Y1Y2)+i(x2y1 +x,,) =X, —n»,)+ilny, +x,)

(x+iy)(x—iy) = (x> +y*)+i(xy —xy) =x" + )

X, + 1y, (x1 +1y, )()c2 —iyz) | , .
= ) ) = ;X TN, 1Y
x4y, (g iy, Nx—iyy) X +y§( ke =)

e’ =cos@+isin@



revisao J

Derivada de e/

ieia)t — l' 0 Ziwt

dt

d

z(cosa)t+isin a)t)z —@SINn Wt + 1@ cos wt
A

. 1 .
= iw(——sn wt + cos wt)
i

= 1w(isin wt + cos wr)

C.Q.D.



Outras propriedades uteis | Vs ]

e’ =cos@+isin @

| N

~,




Outras propriedades uteis (2)_revs ]

| . » .
e’ =cos@+isin @ e’ =cos@—isind

cos@=1(" +e)

\ )

| 0 COSSeNno

i corresponde a

; meédia de

\y 1 dois

| harmonicos de

/ freqUéncias
— wt

we -w




Outras propriedades uteis (2)_revs ]

| . » .
e’ =cos@+isin @ e’ =cos@—isind
1_ [ 1 _
i 2 =1
. 0 —i0 ' —i0 0
sinf=+-(e” —e")=4(e"" —€")

T
0 seno também
corresponde a
dois harmonicos:

NV




Outras propriedades uteis (3)_revs ]

z, = Ae'" = A(cos@ +isin )
z, = A,e'” = 4,(cos @, +isin6,)

_ i(6,+06,)

2 _ Al ei(91_92)

z, 4,




revisao J

Amplitude e fase de complexos

Dado um valor:

z=A(cos@+isinf)=x+iy

____________ A =x"+y’ =2z
Asin® | g Amplitude

Fase
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Transformada de Fourier

F(w) = Ej f(x)e ™ dx

f@)=[ F(w)e™™ dw




Exemplo 1: Funcao caixa (box)

+ box(x) )
4 0 sex<-b/2
f(x)=box(x)=<a sexe[-b/2,b/2]
0 sex>b/2
b ° ;C
oo —i2 bi2 —i2 77wx
F(w)= j_ box(x)e"™dx = aj_b/ze dx
— a ~i2zwx P12 a —iwb imwb
" i Lo :—i27zw(e -
iwb —iwb
_ ¢ (e ;e ) = isin(lmw)
%Y l w :
F(w) = ab sin(bzw)
wb




Transformada da funcao box

T box(x) sin( zwb
a F(w)=ab i)
wb
> sin( 7zbw)

e [FOn)|=ay

hw
ab | | Fw) | g
/\/\/ /\\/\/\ SinC(an)DEH
061
3/b 2b -1b 0 1/b 2/b 3/ :w "M

A0 87 67 ) XU | p A B B 0
|




Distribuicao normal: Gaussiana

(-nx")
gaud x ) :=e

1 II
X2 Dflla: I|II
Gauss(x) = —= e 2 ]
—_— I
(o) 272- I|D'B-. |||I
lI I|
|II ] Ill
j047 4
|
| |
0.2
SNBSS B




Exemplo 2: Gaussiana
fx) : 1 FOw) |




Transformada da Gaussiana

( 1 _x—22 —i127wx
F(w)—j[ame 2"]& P

x2

S j(cos(Zizwx) + i sin(27owx) )dox

I |
Y

o0 x2

:ﬁ je_zaz cos(2rmwx)dx _— —2rno"wW

—00

R I
=V2W| ——e ¥ |, v=—ro
[v\/27z j 2o



Exemplo 3: Delta de Dirac

Sx)
I (0 sex<-b/2
1/b O(x) = %m(y 1/b sexe[-b/2,b/2]
J | 0 sex>b/2
/21 b2 X

b/2

T £ (0)5(x)dx =lim j

—b/2

! o = (b/2+b/2)f(§) ge[ b b}

| £(0)3(x)dx =1 (0)




Delta de Dirac de Gaussianas

1

S(x)=lim—e °

o—0 O

7D(,'2

2




Transformada do Delta de Dirac

fx)
L 5(x) Fw)=[ 8(x)e ™™ dv=e" =1

| F(w) ||




Transformada do cosseno

| cos(wt) .

‘ F(w) = I(cos(Wx)e_izmdx

i -~

: b jcos(Wx)(cos(27zwx) + i sin(27wx) Jdx

* 0 sew#
= j cos(wx) cos(2zwx)dx =+
~o0 0 sew=

w
T

D
T



Exemplo 4: Cosseno

‘j cos(wt) | F(w) |
| §(W+W) |5(W—W)
a . - W w w
1| W W
Fw)y==|o(w+—)+0(w——
(W) Al ( 2ﬂ) ( 27{)_




Exemplo 5: Sequéncia de impulsos

o [I1FGo) |
-2b-b | b 2b3b X 2/b -1/b /b 2/b w
o | Fw) |
-2b -b b 2b 3b X 2/b-1/b1 1/b2/b W

MI(t) =) S(t+kT))  MI(w)=) &(t+ sz—”)



Pares importantes

flx) Flu)
| S ()
o(x) ]
COS TTX %5 (u +%)+ %5 (11 —%)
sin e L5(+1)-L60-1)
(’_;m-z U—'Z'H2
l i< ;
rcct(.\-): |\ 2 SinC(u): SINJTU

(0 otherwise

T



Propriedades da transformada

£ lax)

flx—a)
Flx)

I JARY

f(x)+h(x)

f (&)< h(x)

j2mu Flu)

Flu)+Hu)

Flu)H(u)

° 0
convolucao




Filtragem com Transformada de Fourier

f(x) />* > f ()% h(x)
h(x) A
H(w)

F(w) > X > F(w)x H(w)




Amostragem e Reconstrucao

Observando os dominio do
espaco € das frequéncias



dominio do espaco

Sinal original

dominio das frequéncias

A

v

v



Sinal discretizado

M> ﬂ'm"'

UL A fropses




Amostragem

dominio do espacgo dominio das frequéncias

produto convolucao
A

I 1]




Sinal discretizado

dominio do espaco dominio das
y

il

il

|| Y

frequéncias
A

AT




Reconstrucao

dominio do espacgo dominio das frequéncias

A

(il Y

convolucao produto

14 A

v

v



Retorno ao sinal original

dominio do espaco dominio das frequéncias

A




Sinal original com mais altas frequéncias

dominio do espaco dominio das frequéncias

A\




Mesma taxa de amostragem

dominio do espaco dominio das frequéncias

produto convolucao
A

I 1]




Sinal amostrado

dominio do espaco dominio das frequéncias

A

Al 7 HIH M

Nao temos como reconstruir sem introduzir artefatos!



Teorema de Nyquist

Para que um sinal de banda limitada (i.e. aqueles cuja a
transformada resultam em zero para frequéncias f > B) seja
reconstruido plenamente ele precisa ser amostrado numa
frequéncia f >= 2B.

Um sinal amostrado na frequéncia (f=2B) é dito amostrado
por Nyquist e f=2B € a frequéncia de Nyquist.

Nao ha perda de informacao nos sinais amostrados na
frequéncia de Nyquist, e nao adicionamos nenhuma
iInformacgao se amostrarmos numa frequéncia maior.



Base de Haar

4 ho(x)
+1
|||||||||||||||||||||||||||||||| |||||; >
s hi(x)
+1
||||||||||||||||||é ||||||||||||| T 1T >

X



$ ha (x)

+V2
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—/2
4 ha(x)
+V2 |
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Transformada Haar

A A Foriy | fom
| 1

htf [t/ forcitfon fi—f2 f3—Ja fan_1— fon
2 2 2 2 2 2

Coeficientes de aproximacao

Coeficientes de detalhes



Exemplo de transformada Haar

6515 -1 1 3 -3 2 -2

trés iteracoes de Haar sobre um vetor



Inversa Transformada de Haar

Coeficientes de aproximacao Coeficientes de detalhes

A]_ + D]_ Al - D1 AZ + D2 AZ - Dz AZn—l + Dzn_]_ AZn—l — Dzn_l



Transformada Haar

Aplicando a Aplicando a Matriz resultante
transformada de transformada de Haar
Haar na horizontal na vertical

Uma iteracao da transformada de Haar sobre
uma matriz



Duas iteracoes da Transformada de Haar




Ruidos gaussianos e impulsivo (sal e pimenta)

REDUCAO DE RUIDOS



O problema

« Dada uma imagem I(x,y) com um ruido N(x,y), reduza
N (x,y) o maximo que puder sem alterar significativamente

I(x,y).

Modelo aditivo de ruido: I (x,y) =1(x,y) + n(x,y)
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Dois tipos basicos de ruidos

« Ruido impulsivo: causado por erro de
transmissao, CCDs defeituosos, etc...
Também chamado de pico e de sal e pimenta.
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Dois tipos basicos de ruidos

* Ruido Gaussiano branco : processo estocastico
de média zero, independente do tempo e do
espaco.

n(i, j)~n(i+i,, j+ j,)éomesmo processo estocastico
gue nao varia no tempo.

(i, j)=0
ﬁ(i, J) € uma variavel aleatoria com a distribuicéo:
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Exemplo de ruido Gaussiano ( 6=5) e Impulsivo (7
=0.99)

(a) (b) (€)
Figure 3.1 (a) Synthetic image of a 120 x 120 grey-level “checkerboard™ and grey-level profile

along a row. (b) After adding zero-mean Gaussian noise (o = 5). (¢) After adding salt and pepper
noise (see text for parameters).







Imagem com ruido impulsivo

Uso da mediana para reduzir o ruido

223 204 204 204 204 204 204 204 204 204 204 204 204 223
171 120 120 120 18 120 50 120 120 120 120 120 120 171
171 120 120 120 116 120 120 120 120 120 120 120 120 171
138 120 120 120 120 120 50 120 97 120 120 120 120 171
171 120 120 120 120 120 120 120 120 120 187 120 120 242
172 120 120 120 120 120 120 120 120 120 120 120 120 171
171 120 120 120 120 120 179 120 120 120 120 167 120 171
171 120 120 120 120 120 120 235 120 120 120 120 120 171
171 120 120 120 120 $2 120 120 235 120 76 175 120 120 171
171 120 120 120 120 1h20 120 120 120 120 120 120 120 171
171 120 120 120 120 120 120 120 123 120 120 214 120 114
171 120 120 120 120 120 120 120 120 120 120 120 143 171
171 120 120 120 232 120 120 198 120 120 120 120 120 171
203 171 171 171 171 171 171 171 171 205 171 171 171 203
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Sinal com ruido gaussiano

f3(x):=10cos(2mx)+ 6sm 10 Tt x)+ .8 cos(40 rt x)




Suavizacao
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Filtragem Gaussiana

— w1l+w2+w3 — filtro — w1+w2




Mascara ou Filtro
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Convolucao

n—I1
h, = Z g(k—i)ﬁc
k=0

h) = [ g —x)f (D)

h(x)=f®g=| fu)g(x—u)du




Discretizacao da Gaussiana 1D
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Discretizacao da Gaussiana 2D
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G(x,y) = Gy e
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Convolugcao com mascara

Imagem processada




Separabilidade do filtro gaussiano
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Imagem filtrada com um filtro passa baixa




Arestas e cantos

« Locais de mudancas significativas na intensidade da
Imagem




Edgedels = edge elements




Tipos de arestas

degrau (step) rampa (ram

cume (roof) impulso (spike)




Grafico sem e com ruido

N




Derivadas e arestas
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Seérie de Taylor

(AXT) £ () + O(Aax®)

S (x+Ax) = f(x)+(Ax) f (%) +

Com Ax=1, f(x)=f; e f(x+Ax)=f.,

. 1 "
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Com Ax=-1, f(x)=f; ef(x+Ax)=f_,
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Aproximacoes para derivadas
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Em 2D

cradiente oF o (% y) | S 20) = F (5, 2,) -1 ]
0 Ax
VIi(x,y)= {8178XJ ) 1
) o (xy) S X V)= S5 00) { }
o Ax -1
Laplaciano Nucleos de convolugdo
o’ f o f
2 N
VS = T T 0
-1 4 -1




Derivacao ap0Os suavizacao

Sobel:
—1 0 +1 +1 +2 +1
-2 0 42 0 0 0
-1 0 +1 -1 -2 -1
Laplaciano:
(1 4 1)
4 -20 4




Imagem filtrada com um filtro passa alta




TRABALHO 1: 28/3 - SLICO

Implemente o algoritmo de superpixel SLICO descrito em:

https://infoscience.epfl.ch/record/177415/files/Superpixel PAMI2011-2.pdf
https://infoscience.epfl.ch/record/177415

Seguindo as adaptagbes indicadas nos proximos slides.


https://infoscience.epfl.ch/record/177415
https://infoscience.epfl.ch/record/177415

Superpixels
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O algoritmo SLIC (Simple Linear lIterative Clustering)

Entrada: n, (nitmero aprox. de superpixels) e, opcionalmente, m (compacidade)

1. Calcule as coordenadas CIE Lab de todos os pixels da imagem;

2. Calcule o tamanho, s, da cédula quadrada

3. Initialize os representantes das cédulas ¢, = [/, a, b, x; y,]T amostrando em uma
grade de tamanho s, i=0, ...,(n,-1)

evite as bordas e pontos ruidosos: escolha na vizinhanga 3x3 do centro da célula o
pixel que tenha o menor gradiente para c;



O algoritmo SLIC (cont.)

4. Para cada superpixel ¢, crie uma janela de tamanho 2s centrada em

(X, Vi)
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a) Para cada pixel neste janela que estiver atribuido a outro
superpixel ¢; verifique se a distancia dele ao ¢, € menor e, se for,
atribua este pixel ao c,.

5. Quando todos os superpixels tiverem sido visitados, recalcule o sua
cor e centro através da média de seus pixels. Calcule também o
deslocamento de seu centro e acumule nhuma medida de erro E.

6. Se o erro acumulado (de todos os superpixels) for pequeno ou se o
numero de iteragcbes for excessivo, maior que 10, por exemplo, pare.
Caso contrario volte para o passo 4.



Calculo de distancia

Distancia entre o pixel p; = [lj a; bj; X, yj]T e o superpixel
¢;= Ly a; by x;y]"

de = (= )@ = )+~ by?

ds = \/(xi — x;)%+(yi — ¥j)?

2
d.\° (d
= G) * G
mc mg
onde m_ e m,Sao0 as maximas distancias esparadas no superpixel.
Opcoes:

1. constantes: m,=s e m_.é parametro de entrada.
2. adaptativos: m, e m_ s&o calculados a partir da ultima iteragéo.




Tomografia Computadorizada (TC)

Receptores




Visualizacao Volumeétrica Direta: Funcao de Transferéncia

Funcdo de transferéncia

Densidade do voxel Opacidade () Cor
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Transllcido




Visualizacao Volumétrica Direta

Apenas os valores de densidade baixa
(ar) sao considerados translucidos.

opacidade
A

v

Ar

Apenas os valores de densidade alta
(ossos) sao considerados opacos.

opacidade
A

v
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Seismic acquisitions

Geofones ) .
VY Y Y Dinamite

Canhéao
Hidrofones




Refletividade
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Processamento
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Representacao digital de dados

= < =

Amostragem > Quantizagao

analogico ponto-flutuante 8-bit



Amplitude

Traco Sismico(1D)
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TEMPO

Seismic data

e Seismic traces: one temporal signal (1D)

e Seismic lines: 2D set of traces

e Seismic volumes: 3D set of traces

e 4D Seismic: seismic volumes in different times

CROSSLINE

INLINE CROSSLINE
AMPLITUDES

seismic fault

seismic horizons



Reservoir interpretation
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