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Processamento e Analise de Imagem

Processamento de Imagem - Introducao
1. Aquisi¢do e Representacao de Imagem
2. Convolucao espacial e Filtragem de Imagem
3. Transformadas Bidimensionais
4. Andlise Espectral de Imagem
Processamento de Imagem - Filtragem
1. Filtro FIR bidimensionais

2. Filtros estimadores Optimos bidimensionais
(Wiener e Kalman)

Analise de Imagem

1.

Técnicas basicas de Analise de
Imagem

. Morfologia de Imagem Binaria

e Multinivel

. Detectores de Arestas
. Segmentacao de Imagem

. Descri¢ao de Imagem
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Introdugao

e Visao Humana oferece uma enorme percep¢cao do Mundo que nos rodeia.

e A luz reflete/atravessa os objectos criando uma imagem na retina de cada um dos olhos.

e Um conjunto de componentes cria
uma estrutura 3D na mente humana:
— Cena com Objectos Fonte de Luz
— Iluminagado dos Objectos

— Sensa¢ao da iluminagdo:

Superficie

* ll,lZ I'Cﬂetida Reflectante
pelos objectos

Normal a
Superficie

x luz que atravessa
0s objectos

Radiacéao
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Sensores de Luz

AN B——
Receptores quimicos do olho humano iy
- N .. ) /\/\/\/\/ %/
sdo sensiveis a radiagao (luminosa)

e Comprimentos de onda W \%

(\) € [400nm, 7T00nm]
(violeta ao vermelho);

ity
AV

2.7x10M—7.5210™ Hz
Visible (Optical)

Aparelhos sensiveis a e e
Radiacao Electromagnética

I n I
] n ]
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Z 13~ | Do Infrared | i
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1 (] - 1
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The Electromagnetic Spectrum
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Sensores de Luz

Equipamentos Detectores

e Sensores CCD
(Charged Coupled Device)
detectam luz visivel;
detectam A > 700nm
(Infravermelhos);

e para A muito pequeno:
Raios X;

e para ondas muitos longas.

Fonte de Luz
OBJECTO
(Elemento de Superficie)

Normal a
Superficie

Superficie
Reflectante CAMERA

(Elemento Sensor)

LS GD rradiante

7 < Eixo 6ptico
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Camera CCD

Composta por células de estado s6lido que convertem
energia da luz em energia eléctrica.

e Cada célula

— converte a energia
luminosa que recebe
numa carga eléctrica;

— gera um pixel de uma
imagem digital;
e Forma-se uma imagem digital
de NxM
— 512x512
— 480640
— 768 <1366
— 1080x1920
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Camera CCD

Ampliagao de Trogos de Imagem

Universidade da Beira Interior




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Noc¢des Basicas de Processamento de Imagem

e Imagem considerada uma Matriz >
I de Pixels (PIcture ELements)

e com /V Linhas e M Colunas

e cada pixel /[n, m| representa uma medida que
depende de varias varidveis, como:

— Cor ()
— Profundidade (2)
— tempo ()
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Noc¢des Basicas de Processamento de Imagem

A 1imagem obtida pelo sensor, vai passar por um processo de quantificacao que a

converte numa imagem digital de N x M pixels.
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Noc¢des Basicas de Processamento de Imagem - Representacdao de Imagem

Imagem Representada por Matriz

- Imgl0, 0] Imgl0,1] ... ... Img[0, M —1] ]
Imgl1, 0] Img[1,1] ... .. Img[l, M — 1]
g Img|2, 0] Img[2,1] ... ... Img[2, M — 1]
Img[N —1,0] Img|N —1,1] ... ... Img|N — 1, M — 1]

em que:

e M € o numero de colunas da imagem
(numero de pixels de cada linha da imagem)

e NV é o numero de linhas da imagem

e Img|n, m| representa a intensidade do pixel:
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Noc¢oes Basicas de Processamento de Imagem - Representacao de Imagem
Intensidade do Pixel - Img[n, m]

1. Imagem Bindéria
¢ 0 — Fundo da imagem (Background)
¢ 1 — Relevo da imagem (Foreground)
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Noc¢des Basicas de Processamento de Imagem - Representacdao de Imagem
Intensidade do Pixel - Img[n, m]

2. Imagem Multinivel
o 0 — Preto
© 255 — Branco
¢ valores intermédios originam niveis de cinzento intermédios
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Noc¢des Basicas de Processamento de Imagem

Valores Comuns
PARAMETRO SIMBOLO | VALORES TiPICOS
LINHAS N 256,512,525,625,768,900,1024,1080,2592
COLUNAS M 256,512,768,1024,1440,1366,1920,3888
NUMERO DE NiVEIS L 2. 64,256, 1024, 4096,
DE QUANTIFICACAO 216 =65536, 224
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Tecnologia Digital de Imagem

e Processamento de Imagem
Imagem a Entrada — Imagem a Saida

e Analise de Imagem
Imagem a Entrada — Medidas a Saida

e Compreensao de Imagem
Imagem a Entrada — Descri¢do de Alto Nivel a Saida

e Codificacao de Imagem
Imagem a Entrada — Fluxo Bindrio a Saida
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Noc¢oes Basicas de Processamento de Imagem

Imagem I, que resulta de processar uma imagem /, pode resultar de um processamento:

e Pontual - I,[n,m] = f(I[n,m])
Em que o pixel resultante s6 depende do pixel da imagem original com as mesmas ordenadas.

e Local - I.[n,m| = f(I[j,4]), [J,4] € Vizinhanga de [n, m|
Em que o pixel resultante s6 depende dos pixels numa dada vizinhanga do pixel da imagem
original com as mesmas ordenadas.

e Global - I.[n,m] = f(I[j,1]), V[j, 1]
Em que o pixel resultante depende globalmente de todos os pixels da imagem original.

15 &) BT

Pontual Local Global
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Formatos de Imagem

e Formatos Computacionais com representacdo de pixel a pixel:

— Portable Bit Map (PBM/PGM/PPM);
— BMP (microsoft);
— Tag Image File Format (TIFF).

* Formato complexo e genérico;
*x Geralmente usado pelas mesas digitalizadoras.
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Formatos de Imagem

e Formatos comprimidos:

— Graphics Interchange Format (GIF)

* 256 cores disponiveis (8 bits de codificacio = 2°);
*x Compressao sem perdas Lempel-Ziv-Welch (LZW).

— Joint Photographic Expert Group (JPEG)

* Pode codificar imagens de 64K x 64K de 24 bits cada;
* Compressao com Perdas;

e Video: Moving Picture Expert Group (MPEG)
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Ferramentas de Analise e Processamento de Imagem

Técnicas usadas:
e Convolucao, Analise de Fourier e Andlise Estatistica
e Filtragem
e Anailise de Cor e Textura
e Técnicas de Obtenc¢do de Arestas e de Segmentagao

e Reconhecimento de Padroes

Cuignal emage
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Ferramentas de Processamento de Imagem

Convolucao:

I [n,m] = Iln,m|® hjn,m| = Z ZI], hln — j,m — i

Jj=—00t=—00

com h[n,m] fun¢do impulsiva do Sistema Linear e
Invariante

Sistema L inear
el nvariante
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Vizinhanca de um pixel

N
e Vizinhanca de 4 pixels W|X|E
S
NW| N | NE
e Vizinhancga de 8 pixels W| X |E
SW| S | SE

e Vizinhanca genérica num sistema causal
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Exemplo de Mascaras

1 1 1 1 2 |1 1
1 1 1 2 |1 4| 2 1
1 1 1 1 2 |1 1
1
1
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Aplicacao de Mascara a uma Imagem: Convolugao

I [n,m] = Iln,m|® hjn,m| = ZZ]], hin — j,m — i

40 | 40 | 40 | 807[ 80 | 80 N

40 | 40 (40 | 80 | 80 | 80 50

40 | 40| 40 | 80 | 80 | 80

40 | 40 (40 | 80 | 80 | 80

40 | 40 | 40 ( 80 | 80 | 80

40 | 40 ( 40 | 80 | 80 | 80

Nota: As mascaras de convolu¢ao sao normalmente normalizadas de forma a que a soma
dos seus elementos seja 1. No caso da figura implica dividir todos os elementos por 16.
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Convolucao

Exemplo usando a mascara anterior

Universidade da Beira Interior




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Transformada de Fourier - Resposta em Frequéncia

I(2,V) = F{I[n,m|} Z Z I[n, m].e 7 Snt¥m)

nN=—o Mm=—oo

I[n,m] = FH{I(Q,V)} / / 1(Q, U).e/ Y gy g

e Representa o sinal como uma soma pesada
de exponenciais complexas e’? = cos(q) + jsin(q)

e Representa a distribuicao de Frequéncias da imagem
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Filtragem

\4

passa-baixo

Original passa-baixo passa-banda passa alto

Universidade da Beira Interior




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Ferramentas de Processamento de Imagem - Cor

e Cor Monocromética - Resulta de apenas de um comprimento de onda
(A maioria das cores que ndés vemos ndo sao monocromaticas - Resultam da
combinagao de varias cores monocromaticas)

e Crominancia - informacao de cor;

e [_Luminancia - mede a luz ou o brilho da cor.
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Ferramentas de Processamento de Imagem - Cor

Nos Humanos a percep¢ao de cor
resulta de:

D Tee]

¥ i
1 Fyne ol £

e Trés tipos de cones, sensiveis
respectivamente a cor
Vermelha, Verde e Azul

Frmclion of &atd &
oy P

e Esta decomposicao origina o
modelo de cor RGB.

[ il | '
dx] LD 430 520 LEG G00 844 |';|:-l.L

Winwess nagtiy Jrrm)
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Ferramentas de Processamento de Imagem - Texturas

Sdo usualmente processadas por filtros de Gabor (exemplo - reconhecimento baseado na iris do olho)
Viarias caracteristicas, das que se destacam:

e Frequéncia

e Direccao
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Ferramentas de Processamento de Imagem - Deteccao de Arestas e Segmentacao
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Processamento de Imagem

Sinais Bi-dimensionais Discretos

f[n, m] - sucessdo complexa, Z> — C

Impulso:
1, para [n,m|=10,0]

5[7% m] - { 0, para [’n, m] % [07 O]

Funcao Escalao:
I, paran>0em >0

caso contrario
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Processamento de Imagem

Sinais Separdveis

x[n, m| = x1[n| x9|m| para qualquer n e m

Matricialmente:
X = X1 Xg
Periocidade
1 - Periocidade Rectangular: xzn,m| = z[n+ N,m| = z[n,m + M| Periodo N x M

2 - Periocidade Geral: Sendo N = Wi e M= e . Neste caso:
Ny M,

xzln,m| = z[n + Ny, m + M| = z[n + Ny, m + Ms] com det (N, M) # 0

Forma matricial
z[n) =z [n+Nr| com N= [NM]
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Processamento de Imagem

Sistemas Lineares e Invariantes (a0 Deslocamento)

Sistema Linear:

T{aixin,m| + asxo[n, ml} = a1T {x1[n,m]} + aoT {xs[n, m|}

Sistema Invariante (a0 Deslocamento):

yln,m| = T{x[n,m]} = yln — ng,m —my] = T {z[n — ng, m — my)}

Convolucao Bidimensional:

x[n, m] @ hln,m| = Z Zx[k, [Jhin — k,m — ]
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Processamento de Imagem

Propriedades da Convolucao

1) Comutatividade: z®y=y bz

2) Associatividade: 2@ (ydz2)=(xDy)d 2
3) Distributividade: 2 ® (y+z2)=2@y+z® 2
4) Elemento Identidade: d[n,m| = 0 dx ==z
5) Elemento Absorvente: Oln,m| = O@&x =0

em que O[n, m| = 0 para qualquer [n, m/|.

Universidade da Beira Interior




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Processamento de Imagem

Estabilidade de Sistemas 2-D

Um Sistema Estdvel é aquele em que uma pequena alteracdo na entrada, resulta numa
pequena alteragao a saida.

Estabilidade BIBO:
BIBO - “Bounded Input Bounded Output”
Num sistema LSI corresponde a dizer que:

>N Jhlk, 1| < 400
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Processamento de Imagem

Transformada de Fourier 2D

+00
E( E: nme]Vn+Um)

nN=—oo m=—0oo

Transformada de Fourier de Sinal Discreto € periddica:
X(V,U)=X(V £2n,U £ 2m)

Transformada Inversa:

+7 +7

z[n,m] = X (V, U)eHVntUm) gy qur
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Processamento de Imagem

Propriedades da Transformada de Fourier 2D

1) Linearidade
ax[n, m| + Byn, m| & aX(V,U)+ Y (V,U)
2) Convolugao
zln,m] * yln,m] & X(V,U)Y(V,U)
3) Multiplicagao
1
(2m)?

xn, m|y[n, m] & (X*xY)(V,U) = /_ ' i 7TX(U,V)Y(V —v,U — v)dvdv

4) Modulagao
z[n, m] efvntvm) & X(V —v,U —v), com v, v inteiros

5) Deslocamento
zln—k,m—1 & X(V,U) e ?VEUD com k, [ inteiros
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Processamento de Imagem

Propriedades da Transformada de Fourier 2D

6) Diferenciacdao no dominio da Frequéncia

_jnafn, m] TF oX(V,U) _ imafn, m] TF oX(V,U)
S oV A oU
7) Valor 1nicial

1

+m +m
2[0,0] = / X(V,U)dvVdU

(2m)?
8) Valor DC
+00 400
X(0,00= > Y zn,m]
9) Sinal Separavel

z[n,m] = 1[n] zalm] & X1(V)Xo(U)
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Processamento de Imagem

Propriedades da Transformada de Fourier 2D

10) Teorema de Parseval

<= 1
Z Z nm]:<27r2

n=—oo m=——

+7 +7

X(V,U)Y*(V,U)dVdU

Poténcia

—+m +7

X(V,U)|? dvVdU

< 1
Z Z 2 [, m]|* :(QWQ

nN=—o0 m=——oo
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Processamento de Imagem

Pares de Transformada de Fourier 2D
1) Filtro passa-baixo ideal (banda quadrada)

H,V,U) = Iy,(V)Iy,(U) com (V,U) € [—m, 7| X |—m, ],

com I — 1 U <U, |V|<U,
=) 0  caso contrério
sen(U.n) sen(U.,
hsn,m| = WUen) sen(U.m) — 00 < n,m < 400
™ Tm

2) Filtro passa-baixo ideal (banda circular)

1 VV24+U2<U.

0 caso contrario com (V,U) € |=m, @] x [-m, 7],

HAv.0) - {

1 (e U
heln,m|] = u eI eosO) gody = < J (UC\/n2+m2
| ] (2%)2/0 /W 2mv/n2 + m?2 ! )
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Processamento de Imagem

Transformada Z Bidimensional

; Z_ 7= M

Inversa:

Xz, W)z "W tdzdw
1 JCy

xln, m|] =
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Transformada Discreta de Fourier - DFT - Bidimensional

(
N-1M-1 . L)
j27r ——|—m— _ B
Pl 1) = {2 2 TlnmlenPHEE, (G D) €D N =0 M
0 caso contrario

SR j27T—K m—L> B B
Ijn,m]={ NM FIK, L % *5), [n,m] € [0, N — 1] x [0, M — 1]

0 caso contrario
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Introducao a Analise e Processamento de Imagem

Transformadas Discretas de Fourier

Imagem 1 Log do médulo Fase da DFT DFT~! obtida com
da DFT da imagem 1 da imagem 1 modulo da image 2
e fase da imagem 1

Imagem 2 Log do modulo Fase da DFT DFT~! obtida com
da DFT da imagem 2 da imagem 2 modulo da image 1
e fase da imagem 2
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Desenhos de Filtros FIR

e Filtro Ideal - h;[n, m]
e Janela - win, m|

e Filtro FIR - h|n, m]

hin,m] = win, mlhyn, m] x> H(V,U) = W(V,U) ® H;(V,U)

com (3 - convolucdo peridédica com periodo fundamental |—7, 7| X [—, 7]

1

H(V,U) = (27)?

/ / W(S, RVH(V — S.U — R)dSdR
[—m,7] x[—7,m]

43



Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Dimensionamento de Filtros Bidimensionais

Desenhos de Filtros FIR

Propriedades desejadas para w[n, m]
e w[n, m| deve estar num rectingulo de N x M.

e w[n, m| deve aproximar uma fun¢do com simetria circular (sob o seu centro) e deve
ser real.

e O volume de w[n, m| deve ser concentrado no dominio espacial.

e O volume de W (V, U) deve ser concentrado no dominio de frequéncia.
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Dimensionamento de Filtros Bidimensionais

Janelas Rectangulares separaveis

wgln, m] = wi[n] wy[m]

Nota: Utilizagado de janelas 1-D

Janelas Circulares

weln, m| = wy [\/m}

Nota: Oferece melhor simetria circular
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Algoritmos basicos de Processamento de Imagem

Contagem do Numero de Objectos numa Imagem Binaria

1. Cantos Externos
Um canto externo é contabilizado cada vez que um pixel e a sua vizinhanga coincida com uma
destas mascaras:

2. Cantos Internos
Um canto interno € contabilizado cada vez que um pixel e a sua vizinhanca coincida com uma
destas mascaras:

Numero de Objectos = ||[Nim. de Cantos Externos — Num. de Cantos Internos|| /4
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Algoritmos basicos de Processamento de Imagem

Etiquetar Componentes Conectadas

Permite definir dreas conectadas entre si e

referi-las por uma Etiqueta. Dois Algoritmos:

1) Algoritmo Recursivo

Faz pesquisa numa vizinhanga de quatro pixels das componentes
conectadas, até que todos os pixels conectados tenham a mesma
etiqueta.

2) Algoritmo Linha a Linha

Vai pesquisar pixel a pixel, linha a linha por conexdes.

Depois de executado, faz uma re-etiquetagem de regides, que sendo
contiguas, e tendo o mesmo valor de pixel, foram colocadas em
etiquetas diferentes.
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Algoritmos basicos de Processamento de Imagem

Histograma da imagem

Grafico que contabiliza o nimero de vezes que aparece cada cor.
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Algoritmos basicos de Processamento de Imagem

Quantificacdo de imagem

Um algoritmo de quantificacdo selecciona as zonas do histograma que vao ser quantificados
na mesma cor, baseada na distribui¢ao de cores.

Exemplo:

M. L. Sezan, “A peak detection algorithm and it’s application to histogram-based image
data reduction,” Computer Vision, Graphics, and Image Processing, vol. 49, pp. 36-51,
1990.

original 2 niveis 8 regioes
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Algoritmos basicos de Processamento de Imagem

Quantificacdo de imagem

original 3 niveis 24 regides
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Técnicas de Enriquecimento de Imagem

Mapeamento dos Cinzentos

Alterar o mapeamento dos cinzentos pode tornar uma imagem muito mais nitida:
e Espalhamento do mapa de cores
e Correc¢cao Gama (e outras)
e Equalizacdo do histograma

Definicao de Operador de Pixel
Um Operador de Pixel determina cada pixel da imagem resultante como uma func¢do do Pixel da
imagem original, ou seja,

L“[”? m] = (”na mD
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Técnicas de Enriquecimento de Imagem

Espalhamento do mapa de cores

Quando uma imagem € representada por um numero de cores inferior ao numero total de cores, con-
centradas entre uma valor Min {/[n, m|} e Max {I[n, m|}, estas cores sdao espalhadas pelo conjunto
de cores disponiveis. Isto permite que as diferentes cores sejam realgadas entre si.

Operador de Pixel:

I.[n,m] = (IIn,m] — Min {I[n, m]}) 255

* Max {I[n, m]} — Min {I[n, m]}

Imagem representada com

I tad 16 :
e espalhamento das 16 cores.
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Técnicas de Enriquecimento de Imagem

Correc¢ao Gamma

Muitas vezes devido as condi¢des de aquisi¢do as imagens apare- —

cem muito escurecidas. A correccao Gamma atribui as cores mais 2
escuras cores mais claras.
Operador de Pixel:

I[n,m] 1
256

f(z) = 27 = I[n,m] = 256 (

Imagem Transformac¢ao gamma Transformac¢ao gamma
original. (v = 2). (y = 9).
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Técnicas de Enriquecimento de Imagem

Equalizagdo de imagem
Um algoritmo de quantificacdo selecciona as zonas do histograma que vao ser quantificados na
mesma cor, baseada na distribui¢cdo de cores.

Exemplo:
M. I. Sezan, “A peak detection algorithm and it’s application to histogram-based image data
reduction,” Computer Vision, Graphics, and Image Processing, vol. 49, pp. 36-51, 1990.

Imagem

. Equaliza¢ao em 26 cores. Equalizacao em 43 cores.
original.
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Enriquecimento e Filtragem de Imagem

Remocao de Ruido

Imagens bindrias sao muitas vezes corrompidas por ruido “Salt & Pepper”.

Usa-se uma mascara com os oito vizinhos; Se os oito vizinhos sdo da mesma cor e o pixel tiver
uma cor diferente € considerado que se esta na presenca de ruido e a cor do pixel € alterada.

1011 10111 olo]o 0(o0|o0
10| 1 | w— | q]|1]1 0O(1|0| =P | 0|0
1111 11111 ololo0 0ololo0

Imagem Imagem com Ruido Salt & Imagem depois da remogao
original. Pepper. do Ruido
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Enriquecimento e Filtragem de Imagem

Suavizagdo da Imagem
Suavizar uma imagem permite suavizar o efeito do ruido.

Filtro “box”(médio): I.[n, m] K2 Z Z In —j,m —i]
1=—K j=—K

Imagem original Imagem com aditivo ruido Imagem filtrada com filtro
gaussiano médio de dimensao 3 - K =1
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Enriquecimento e Filtragem de Imagem

Filtro Mediano

¢ Os pixels na janela do filtro s3o ordenados por ordem crescente.
¢ O pixel do meio dessa ordem é seleccionado para substituir o pixel I[n, m].

Imagem original Imagem com aditivo ruido Imagem resultante com filtro
gaussiano mediano de dimensao 3
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Enriquecimento e Filtragem de Imagem

Filtro Gaussiano
O filtro Gaussiano faz uma média ponderada pela fun¢ao gaussiana

1

g(z,y) = ——e P com d=/(z—z)+ (y— p.)?
2o

Imagem original Imagem filtrada (o = 2)
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Enriquecimento e Filtragem de Imagem

Filtro Gaussiano

Imagem Imagem filtrada (o = 21/2)
original
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Enriquecimento e Filtragem de Imagem

Filtro Gaussiano

Imagem Imagem filtrada (o = 4)
original
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Morfologia de Imagem

e Binaria

e Multinivel

Elementos Estruturantes - S
Baseia-se num elemento estruturante .S que representa uma forma

11111 1111

1 1 1 1 1 1 1 1

Exemplos de elementos estruturantes bindrios.
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Binaria

As Operacoes Morfoldgicas sob Imagens Binarias mais importantes sao:
e Dilatacdo — Alarga as regioes
e Erosdo — Diminui as regioes

e Fecho (“Closing”) — Tende a fechar buracos interiores interiores a regido e a eliminar
as baias nos limites da regido

e Abertura (“Opening”) — Tende a retirar pequenas porcoes ou regioes que saem dos
limites
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Binaria - Dilatagao

A dilatacao binaria coloca cada pixel de imagem resultante a 1 desde que a imagem original
tenha dentro do Elemento Estruturante um pixel a 1.

1 1 1

1 1 1

1 1 1

Elemento
Estruturante

Imagem Original Imagem Dilatada

Exemplo de Dilatacao Morfologica Binaria.
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Binaria - Dilatagao

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

Elemento
Estruturante

\/

Exemplo de Dilatagdo Morfologica Binéria.
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Binaria - Erosao

A Erosao Binaria coloca cada pixel de imagem resultante a 0 desde que a imagem original
tenha dentro do Elemento Estruturante um pixel a 0.

_

1 1 1

1 1 1

Elemento
Estruturante

Imagem Original Imagem Erodida

Exemplo de Erosao Morfologica Bindria.
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Binaria - Erosao

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

Elemento
Estruturante

\/

Exemplo de Erosao Morfologica Bindria.
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Bindria - Fecho (“Closing”)

A Operacao Morfologica de Fecho consiste na Aplicacdao da Operacao de Dilatagao seguida
da Operacao de Erosao sobre a imagem Dilatada.
Origina o Fecho de Buracos nas Regioes e a Eliminacdo de Baias nos limites da regides

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

Elemento
Estruturante

\/

Exemplo de Fecho Morfoldgico Binario.
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Binéria - Abertura (“Opening”)

A Operacao Morfologica de Abertura consiste na Aplicacdo da Operacao de Erosao se-
guida da Operacao de Dilatagcdo sobre a imagem Erodida.
Retira pequenas porcoes ou regioes que saem dos limites

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

Elemento
Estruturante

\/

Exemplo de Abertura Morfoldgica Binaria.
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Multinivel

As Operacoes Morfoldgicas sob Imagens Multinivel mais importantes sdo:
e Dilatacao, Erosao, Fecho (“Closing”) e Abertura (“Opening”)

e Gradiente — Realga os limites das Regioes

Elementos Estruturantes
Sdo imagens Multinivel com uma forma arbitréria.
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Multinivel - Dilatacao

D(Img,S) = max {Img[n—j,m—1i+ S[j,i}

il es

o|{o|o0f[o0]|oO
o|{o0o|O0fo0]|oO
o|{o0o|O0fO0]|oO
o|{o|o0fO0|oO
o|{o|o0fo0]|oO
Elemento
Estruturante

Exemplo de Dilatagao Morfologica Multinivel.
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Multinivel - Erosao

E(Img,S)= min {Imgn+ j,m+ i — S|j,i]}

il es

o|{o|o0f[o0]|oO
o|{o0o|O0fo0]|oO
o|{o0o|O0fO0]|oO
o|{o|o0fO0|oO
o|{o|o0fo0]|oO
Elemento
Estruturante

Exemplo de Erosao Morfoldgica Multinivel.
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Multinivel - Fecho (“Closing”)

F(Img,S)= E(D(Img,S),S)

o|{o|o0f[o0]|oO
o|{o0o|O0fo0]|oO
o|{o0o|O0fO0]|oO
o|{o|o0fO0|oO
o|{o|o0fo0]|oO
Elemento
Estruturante

Exemplo de Fecho Morfol6gico Multinivel.
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Multinivel - Abertura (“Opening”)

F(Img,S) = D(E(Img,S),S5)

o|{o|o0f[o0]|oO
o|{o0o|O0fo0]|oO
o|{o0o|O0fO0]|oO
o|{o|o0fO0|oO
o|{o|o0fo0]|oO
Elemento
Estruturante

Exemplo de Abertura Morfologica Multinivel.
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Multinivel - Gradiente

A Operacdao Morfoldgica Gradiente consiste na subtrac¢ao da imagem Dilatada pela ima-
gem Erodida.
Realca os limites das regioes

0[O0 |0

0|00

0|00

Elemento
Estruturante

Exemplo de Gradiente Morfoldgico.
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Morfologia de Imagem

Morfologia de Imagem Multinivel - Exemplo

ko

Dilatada

Abertura Gradiente
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Deteccao de Arestas

A detecgao de arestas permite separar as diferentes zonas de uma imagem.

Entre os diferentes métodos vamos considerar aqueles que provavelmente sao os mais utilizados:

e Operador Diferenciais

e O Detector de Canny
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Deteccao de Arestas

Operadores Diferenciais

af o
Uma madscara calcula uma aproximacgao das derivadas (9_y’ 8_£ Um ponto representa
of 2 of 2
um ponto Aresta se 0 médulo do gradiente IVf|= (8_) + (8_> tiver um
J x
maximo segundo a direc¢ao do gradiente 6 = arctg 8_f / G_f
oy ox
4]0 |1 111 1[0 |1 121 T To
1]0 |1 0[0]0 2|02 olo]o o T
401 -1 -1 401 1] -2]-1 - -
Mx My Mx My Mx My

Operador de Prewitt Operador de Sobel Operador de Roberts

Operadores Diferenciais

Nota: O operador de Sobel é o operador diferencial mais popular
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Deteccao de Arestas

Exemplo de Aplicacao do Operador de Sobel

Imagem Moddulo do Gradiente
original
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Deteccao de Arestas

Exemplo de Aplicacao do Operador de Sobel

Imagem Nao Maximos Suprimidos
original
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Deteccao de Arestas

Exemplo de Aplicacao do Operador de Sobel

Imagem Arestas da Imagem

original
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Deteccao de Arestas

Detector de Arestas de Canny

Pretende seguir estes critérios de funcionamento:

e Boa Deteccao

e Boa Localizacao

e Uma so resposta para uma Unica Aresta
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Deteccao de Arestas

Detector de Arestas de Canny

Pode ser definido pelos seguintes passos:
e Filtragem Gaussiana

e Diferenciacdo
Usualmente apenas se usa

0 0
8—§zl(n+1,m)—l(n—1,m) e a—iz[(n,m—kl)—l(n,m—l)
e Supressao de nao maximos (SO se consideram maximos na direc¢ao do gradiente)

e Os maximos sao seleccionados para Arestas por um processo de histerese
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Deteccao de Arestas

Detector de Arestas de Canny - Supressdo de ndo mdximos

Extrac¢ao de maximos locais na direc¢do do gradiente. Ng N, Ny
e Se (A, xA, > 0) e Se (A, x A, <0) . P o g
by _§
= Se |AL| > A, =Se |Al = 1A ] | T 2
A N N N,
B:N3+2—3(N4—N3) B =N _A_z(NZ_N3) Y
A
C = Ny + 3 (Ng — Ny) C=Ny-xMNe-N7) 2 ,,
_§ 3
- ty : 2| d
— Caso contrario — Casocontario Lo s |
Ag —
Hg Ny -
Ay
C=N1+2—5(N0—N1) C=N _A_y(N6_N5) " d .

Verificagao se pixel A é ou ndo maximo na direc¢ao do gradiente g.
A é um maximo local na direc¢ao do gradiente se A>B e A>C.
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Deteccao de Arestas

Detector de Arestas de Canny

Processo de histerese

e SO sao considerados Arestas que contenham pelo menos um ponto acima
de uma valor ht. Este valor € escolhido de forma a que uma percentagem
100 — F'h de pontos maximos (usualmente cerca de F'h =80%) estejam
acima desse limiar.

e Todos os pontos conectados aos Arestas com um ponto acima de ht e que
tenham um valor acima de um valor [t sdo também considerados como
pontos Arestas. [t é escolhido como uma fracg¢ao de ht (It = F'l x ht).
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Deteccao de Arestas

Detector de Arestas de Canny

Imagem Modulo do Nao Maximos
original Gradiente (o = 2) Suprimidos

Modulo do Nao Maximos
Gradiente (o = 4) Suprimidos
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Deteccao de Arestas

Detector de Arestas de Canny - Influéncia da parametrizagao

Original
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Segmentacao de Imagem

e Introdugdo
e Segmentacao
— Identificacdo de Regioes

— Estratégias de Segmentacao e Técnicas de Reconhecimento de Padrdes

e Técnicas de Segmentagdo Aplicadas a Segmentagéo
— Quantificacdo de Cores — Reconhecimento Supervisionado
— Difusdo Anisotrépica — Reconhecimento Nao-supervisionado
— Segmentacgao por ‘“Watershed” — “Clustering”

— “Snakes- Modelos de Contornos
Activos

— Métodos baseados na detecgdo de
Arestas
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Segmentacao de Imagem

Objectivos

1. Decompor a imagem em partes para andlise posterior;

2. Proporcional uma alteracdo da representacdo, que tenha maior significado ou permita um
analise mais eficiente.

Exemplos de Aplicacoes

e L.ocalizar um Tumor

e Medir a dimensao de um Tumor
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Segmentacao de Imagem

Identificagao de Regides

e As Regides devem ser uniformes relativamente a uma (ou mais) caracteristica(s), como se-
jam, o nivel de cinzento, a cor ou a textura.

e Os interiores das Regides devem ser simples € ndo conterem varios pequenos buracos.

e Regides adjacentes devem ter valores significativamente diferentes da(s) caracteristica(s)
que as identificam.

e Os limites das regides devem ser suaves, € devem ser espacialmente precisos.
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Segmentacao de Imagem

Estratégias de Segmentacgdo

e M¢étodos baseados na Regido (conectada)

— As regioes sao localmente homogéneas relativamente a um propriedade.

— As regides satisfazem uma determinada propriedade.

e Métodos baseados nos detecg¢ao de Arestas

— Regides sdo limitadas por uma determinada caracteristica.

— As caracteristicas cont€ém uma elevado contraste duma propriedade.
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Segmentacao de Imagem

Caracteristicas usadas na Classificacao dos Pixels

e Intensidade
e Derivadas (eventualmente tiradas em Diferentes Escalas)
e Estatisticas da Vizinhancga
— Média, Variancia
— Histograma da Vizinhanca
— Textura (baseada em filtros Passa-Banda: Gabor, “Wavelets™)
e Dados multivariados

— Cor
— MRI Espectrais
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Segmentacao de Imagem

Exemplo de Classificagao baseada no MRI Espectral

T1, T2, PD

Espaco de Caracteristicas Classificacao

Retirado de Tasdizen et al
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Segmentacao de Imagem - Métodos baseados na Regiao

Separacao de Cores Baseada no Histograma

ALGORITMO

1. Usa-se um Algoritmo de Quantificacao de imagem baseado no histograma. Exemplo:
M. L. Sezan, “A peak detection algorithm and it’s application to histogram-based image data
reduction,” Computer Vision, Graphics, and Image Processing, vol. 49, pp. 36-51, 1990.
No fundo, a quantificagdo estabelece um conjunto de “Clusters” e atribui uma classe a cada
pixel.

2. Um algoritmo de Etiquetagem das componentes conectadas estabelece as regides.

3. Regides pequenas podem ser eliminadas por inclusdo noutras.
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Segmentacao de Imagem - Métodos baseados na Regiao

Separacao de Cores Baseada no Histograma

original

38 regides

4 Nni1veis 2 regiaes
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Segmentacao de Imagem - Métodos baseados na Regiao

Separacao de Cores Baseada no Histograma

original 4 niveis 5 regides
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Segmentacao de Imagem - Métodos baseados na Regiao

Difusao Nao Linear

Baseado em: P. Perona and J. Malik, “Scale-space and edge detection using anisotropic diffu-
sion,” IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. PAMI-12, no. 7,
pp. 629-639, July 1990.

Equacédo de Difusao: Li(y,x) = V.(f(|I(y,z)]) VI(y,x)),

e Se f(||VI||) for constante resulta numa filtragem gaussiana!

e Sugestao:
= _(2)2 ! j

f(w) ¢t 1 f(w) exp(-(wk?)

ou o7st o (s(wky) oo
flw) = —
W)= ———
L+ (k)

Nota: se f(w) = K (constante) resul- 0.25]
tra num filtro gaussiano. W

oL, " i " i " "
-5k 3k 2k -k 0 k 2k 3k 5k
Fungdes de Difusao propostas por Perona e Malik.
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Segmentacao de Imagem - Métodos baseados na Regiao

Difusao Nao Linear - Resolu¢do Numérica

Discretizacao do operador Laplaciano
(4 vizinhos mais proximos):

Ii[n,m] = Ln,m] —i—)\(
CN AnILn,m] +
CtS Aglin, m| +
CtE AE[t[n,m]—F
cyv AWIt[n,mD

Os coeficientes de Conducdo sao aproximados
por:

CX = f(|AxLin, mn)

CP = f(|Asln,m]|)

CF = f(|AgL[n, m]|)

C)YV = f(|AW[t[n m]|)

onde f(.) é a funcdo de difusio,
A constante de tempo para cada iteragao:

A e (0,1/4)

Al diferenca entre niveis da imagem gradiente
na escala ¢ nas dire¢oes Norte (N), Sul (S), Este
(E) e Oeste (W):
AnIin,m| = I;in — 1,m| — I;{n, m]
Aglin,m] = Lin + 1,m|] — Liin, m|
Aplin,m| = Lin,m+ 1] — In, m]
Aw Iin,m] = Iin,m — 1] — Ln, m]

@

Ch
Fn,m} [
. Cw ( ) Cg .
Cg
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Segmentacao de Imagem - Métodos baseados na Regiao

Difusao Nao Linear

original Perona & Malik Pinheiro 2008
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Segmentacao de Imagem - Métodos baseados na Regiao

Difusao Nao Linear

original Perona & Malik Pinheiro 2008
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Segmentacao de Imagem - Métodos baseados na Regiao

“Watershed”

¢ Algoritmo que v€ a imagem como um mapa topografico.

¢ Primeiro Aplica-se um Gradiente a imagem.

¢ Consiste no enchimento dos vales do mapa.

¢ Quando duas regidoes de enchimento se tocam, constroi-se uma barragem.

¢ No final, varias regides foram definidas, separada por um conjunto de barragens
(contornos das regioes).

Enchimento e Barragens
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Segmentacao de Imagem - Métodos baseados nas Arestas

“Snakes” - Contornos Activos

M. Kass, A. Witkin, and D. Terzopoulos, “Snakes - Active Contour Models” International
Journal of Computer Vision, 1(4): 321-331, 1987.

Um Contorno inicial vai convergir iterativamente para uma zona de elevado gradiente.

Formulagdo Matematica:
Considerando a “Snakes” dada por (s) = (y(s), z(s)), pode-se escrever a sua energia por:

B ates = / Esnates (5(5)) ds = / [Eunt (5(5)) + Eimag (5(5)) + Beon (5(5))] ds

em que

E;,; representa a energia interna,

Einag representa as forgas da imagem e

E.,, representa as for¢as externas de constrangimento.
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Segmentacao de Imagem - Métodos baseados nas Arestas

“Snakes” - Contornos Activos

Exemplo (Joao Machado)
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Segmentacao de Imagem - Métodos baseados nas Arestas

“Snakes” - Contornos Activos

Exemplo (Joao Machado)
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Segmentacao de Imagem - Métodos baseados nas Arestas

Técnicas de multiresolugao

Baseia-se na determinacgao das Arestas em diferentes resolugdes:

¢ Alta resolugdo implica muitas Arestas posicionalmente precisos.

¢ Baixa resolugdo implica Arestas menos importantes suprimidos (com importancia local) mas
Arestas resultantes posicionalmente imprecisos.

A\ Usar Imagem de Arestas de baixa resolucdo para seleccionar Arestas mais importantes, e
desloca-los para a posi¢cdao na imagem de alta resolugdo, de forma a serem mais precisos.
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Segmentacao de Imagem

Técnicas de Reconhecimento de Padroes Aplicadas

Nocao Geral E
Da imagem retira-se um vector caracteristico

i: (370,331,...,33’]\4_1) € §Rn

que representa um conjunto de medidas de uma imagem.
Tipicamente, estabelece-se uma fungao f, que pondera os diferen-
tes caracteristicas medidas, tendo em conta o seu custo relativo:

fX):R"—> R

Exemplo:

M—-1 X

& = 3w, 4 0
k=0
. . Espaco de
cm que Wk representa 0] peso relatlvo da caracteristica x ke L.
Caracteristicas
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Segmentacao de Imagem

Reconhecimento Supervisionado

e Exemplos previamente classificados sdo usados para estabelecer f.

— Uso de Protdtipos: A classificacdo € feita usando o protdtipo mais proximo.

— Estatistico: Usam-se fung¢des de Densidade de Probabilidade, escolhendo-se a
classificagdo mais provavel para o vector X.

— Redes Neuronais: Programada por um processo de aprendizagem que estabelece valores
para os pesos.

e Nao-supervisionado: Decisdo € feita exclusivamente a partir dos dados usando fungao pre-
definida de f.
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Segmentacao de Imagem

Rede Neuronal

Baseadas no modelo simplificado de
um neurénio humano.

X[1 1 2
\V‘m X[0] ‘ Wij Wik ‘ yiil
Entradas d
X[2%A@ y / para \ ‘ \V
u " "~ outros
\ Neurénios X1 ‘ “‘ | ‘ yi2]
x[d}A‘ & V ‘ v

YY) ,‘ YY)
d /
Yy =49 E W[]]X[]] YY) ‘//A /‘\ ‘ cco
= / @
. X[d] ‘ Nivel 2 ‘ yim]
onde ¢g(«) pode ser dado por: \ e el 2 \_/
ive ive
o g( Oé) — 1 se & > t Nivel de Entrada Nivel de Saida
O C.C. REDE NEURONAL

o g(a) =1/(1+e o)
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Segmentacao de Imagem

Reconhecimento Nao-supervisionado

e Decisao € feita exclusivamente a partir dos dados usando fun¢ao predefinida de f.

— Baseado em estruturas naturais dos dados - Ex.: “Clustering”.

— Algoritmo de “Clustering K-means”.
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Segmentacao de Imagem

“Clustering”

Processo de particdo dos vectores caracteristicos em sub-
conjuntos, chamados “Clusters”.

Uma forma normal de formar “Clusters” € associar pon-
tos que estdo proximos entre si no espago euclideano con-

siderado.

Pretende-se portanto, criar particoes de um conjunto de
vectores, em grupos que apresentam valores similares.

A
X

°
Y
. °
‘:' ‘000
QH
Y
0. %
L
oo
P
Xo

EXEMPLOS DE “Clusters” NUM ESPACO

BIDIMENSIONAL.
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Segmentacao de Imagem

Algoritmos Classicos de “Clustering”

Os vectores caracteristicos, podem incluir componentes como:
¢ Valores de Intensidade

¢ Valores das componentes de Cor (RGB, HSV,...)

¢ Propriedades calculadas

o Medidas de Texturas

A escolha dos CLUSTERS pode ser definida
¢ com base no numero de “Clusters”, K.
¢ mantendo a variancia para cada “Clusters”, abaixo de um determinado valor.

Universidade da Beira Interior




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Segmentacao de Imagem

Algoritmos Classicos de “Clustering”

Tipicamente existem K clusters, C, (9, ... C'x, com médias my, mo, ... mg.
A medida do erro quadrdtico minimo pode ser definida como:

K
D=3l — mul.

k=1 x;,€C}

que mede a proximidade dos dados aos clusters que lhe foram atribuidos.

ALGORITMO BASE
¢ Pixels sdo agrupados em “Clusters”.
¢ Um algoritmo de Etiquetagem permite encontrar regides conectadas.
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Segmentacao de Imagem

Algoritmo de “Clustering” por “K-means” Iterativo

1. Fazer o numero de iteracoes ic = 1.
2. Escolher aleatériamente um conjunto de K “Clusters” com médias mq(1), ma(1), ... mg(1).

3. Para cada vector x; calcular D(x;, my(ic), para cada k = 1, 2, ... K e atribuir z; ao cluster
C'; com a média mais proxima.

4. Incrementar i, somando 1, e actualizar as médias para obter um novo conjunto m;(i¢),
mg(ic), mK(ic).

5. Repetir os passos 3. e 4. até que C(ic) = Ci(ic + 1) para todos os k.

NOTA: O algoritmo € convergente, embora possa nao levar a solu¢ao optima.
Usualmente para-se quando |Cy(i¢) — Ci(ic + 1)| € menor que um determinado limiar.
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Segmentacao de Imagem

Algoritmo de “Clustering” por “K-means” lterativo

Original Maiscara

Exemplo de “Clustering” por “K-means”

Universidade da Beira Interior




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Transformadas de Imagem

DCT - “Discrete Cosine Transform™

¢ A transformada de Fourier resulta num nimero Complexo.

< Em algumas aplicacoes, este facto torna-se uma grande desvantagem.

¢ Por isso, surge a aplicacao da DCT - Transformada Discreta do Cosseno, que € REAL.
< Entre as aplicagdes, destaca-se o uso em Normas de compressao como a JPEG e a MPEG.

Considerando uma Imagem [[n, m] com dimensao M x N, a DCT 2-D ¢ dada por:

— — U 1%
Iper(U,V) ZZMnmcos (W(QnJrl)) COS (QM(2m+1))

n=0 m=0

para (V,U) € [0, M — 1] x [0, N — 1]. Caso contrario Ipcr(V,U) = 0.

Nota: A DCT 2-D ¢ separavel, logo pode ser aplicada de forma independente sobre as linhas e
depois sobre as colunas.
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Transformadas de Imagem

DCT - “Discrete Cosine Transform”
A transformada inversa, IDCT 2-D, para [n,m| € [0, M — 1] x [0, N — 1], é dada por:
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Transformadas de Imagem

DCT - “Discrete Cosine Transform”
Nas normas de imagem, a DCT € aplicada a pequenos blocos de imagem de 8 x8.

imagem DCT aplicada a blocos de 8x8.
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Transformadas de Imagem

DCT - “Discrete Cosine Transform”
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Transformadas de Imagem

DWT - “Discrete Wavelet Transform™

A Imagem I(y, x) com dimensdo M x N, ¢ filtrada por quatro filtros ideais de dimensdo 7 /2 x
7 /2, que no seu conjunto dividem a banda em quatro bandas distintas e exclusivas.
Isto significa:

I
o Filtro Hy: passa a banda [0, 7 /2] x [0, 7/2] " Hpp | 2x2¥

o Filtro Hyj: passa a banda [0, /2] x [7/2, 7] I
1 5 o Hrpy > 2X2¥ B 4

o Filtro Hyp: passa a banda [ /2, 7] x [0, 7 /2] I

o Filtro Hyp: passa a banda [7/2, 7] X [7/2, 7] L
- HHL - 2X2* -
- HHH - ZXZ* ﬂ’

T[lustracao da Transformada
“Wavelet’de 2 x 2.

Este processo leva a uma subamostragem da imagem, de que resultam quatro subimagens, cada
uma resultante de sua filtragem.

A grande vantagem em relagdo ha DCT € que lida com a imagem como um todo, em vez de lidar
em blocos
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Transformadas de Imagem

DWT - “Discrete Wavelet Transform™ - Nivel 1

LL LH

HL HH
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Transformadas de Imagem

DWT - “Discrete Wavelet Transform” - Nivel 2

LLLL | LLLH

LH

LLHL | LLHH

HL HH
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Transformadas de Imagem

DWT - “Discrete Wavelet Transform” - Nivel 3

LLL|LLL
LLL|ILLH
LLL|LLL
LHL|[LHH

LLLH

LH

LLHL | LLHH

HL HH
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Filtros de Estimacao Linear

As técnicas de Estimacao Linear aplicam-se para estimar uma imagem que € corrompida com
ruido.

O objectivo destas técnicas € a de estimar a imagem, de forma a que ela possa ser visualizada
com reducdo de ruido.
Dois Filtros sao especialmente considerados:

e Filtro de Wiener

e Filtro de Kalman
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Filtros de Estimacao Linear

Filtro de “Wiener”

Pretende obter uma estimativa, I[n, m], de uma imagem, I[n, m| que foi corrompida por ruido
aditivo, I,.[n, m| = In,m] + v[n, m]

j[”? m] - hW[na m} 5> Ir[na m]
Sendo I,[n,m] a imagem com ruido, I[n,m] a estimativa da imagem e hyy[n,m] o filtro de
Wiener.
A transformada de Fourier do Filtro de Wiener é dada por:

Py (U7 V)
Hy (U, V) =
w(l,V) Pi(U,V) + P,(U, V)
sendo P;(U, V') é o Espectro de Poténcia da imagem, obtida pelo cdlculo da transformada de
Fourier autocorrelagao da imagem e
P,(U, V') € o espectro de Poténcia do ruido.
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Filtros de Estimacao Linear

Filtro de “Wiener”

-

Imagem Imagem com Ruido e Estimativa obtida pelo Filtro
Original “blurring” de Wiener
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Filtros de Estimacao Linear

Filtro de “Wiener”

Imagem original Imagem com aditivo ruido Imagem filtrada
gaussiano
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Filtros de Estimacao Linear

Filtro de Kalman

Considerando a imagem Z ¢jizln — j,m — i + win, m| em que
[jil€Re+

wln, m] € ruido aditivo.
A versdo da imagem observavel, corrompida com ruido

S bl ol — gon— i + olmyn
[ji]€Re+

em que v[n, m| é ruido aditivo.
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Filtros de Estimacao Linear

Filtro de Kalman

O filtro de Kalman € dado pela seguinte solucao iterativa:

Preditor
:El[)n’m] [n,m] = Z cs,rigm’”_l] m —s,n—r],
[8,7’]6%@4_
&y "0 i) = e, (i) € Seln,ml
“Update”
2l 4] = 27, m) + K — §,m — )%
yln,m| — Z hls, r]i[bn’m] n—s,m—r]
[s,r|€Re+

para
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Filtros de Estimacao Linear

Filtro de Kalman

Antes da “Update”
By nmig,il = > e R — s,m — i

a

[s,r]€Re+
para
[ja Z] < S®+[n7 m]
R[[)n’m] [n,m;n,m| = Z cS7ng”’m] n,m:n —s,m—r1]+02)
[s.,r]ERe+
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Filtros de Estimacao Linear

Filtro de Kalman

Depois da “Update”
Rgn,m] []7 7;; S, T] - Rl[)n,m] []7 i; S, T] o K[n,m] [n o j) m — Z]Rl[)n’m] [n’ i) &; T]

para
[ja Z] S S@—l—[n? m]
Ganho de Kalman

KPm[s ] = R, m;n — s,m — 1]/ (Rl[anjm] [, mim,m] + Ug)
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Filtros de Estimacao Linear

Filtro de Kalman

Exemplo

Estimativa obtida pelo Filtro de Kalman
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