Operacoes Globais em Imagens
Transformaces Geom étricas € Transformadas



Transformacbes Geom étricas

Levam o tom d@ixelsna posi¢agx,,y,) daimagem
origem para outra posi¢a@y, Yy,) do espago em uma
Imagem destino

Aplicacoes:
matching de impressoes digitais reconhecimento déeadexiveis



TransformacOes Geom étricas

0 pixelsmuda a posicafxo ,yo)naimagemorigem
Mas e considerado o mesmo pois seu tom fica inalterado

Translacao, Rotacéo e Escala

Espelhamento ou reflexao

DeformacOes e Morphing



Transla cao, Rotacao e Escala

X4 1 0 Ty X
Yo = 01Ty
1 00 1 1
(a) (b) Coordenadas homogeneas

Exemplo de translacdo da imagem. (a) Imagem Origibplmagem
Transladada.



Xq S 0 0 X,
Yo = 0 Sy 0 Yo
Escala 1 0o 0 1 1
Coordenadas
homogeneas
(a) (b) (c)

Exemplo de ampliacédo e reducéao da imagem. (a) Im&ysymal. (b)
Imagem Ampliada 2 vezes. (c) Imagem Reduzida pelade



Rotacao

Xy cosg -sery 0 X,
Yo = semp cosg O vy,
1 0 0 1 1

(c. homogeneas)

Exemplo de Rotagcao de 90° no sentido horario



Espelhamento ou reflexao

Xqg 1 0 0 X

Xy -1 0 0 X,

_ Yo = 0 -10 vy,
Yo = 0 10 % 1 0 0 1 1
1 0 01 1

(@) (b) ()

Exemplo de espelhamento. (a) Imagem Original. (ip) IHbrizontal.
(c) Flip Vertical.



Rotacao em duas passadas

Xg = %o COSG - Y, Sery Yd = Xo Seng + Yy, cosg

Vg = Xq t9g +Yy, cosq Xg = Xo COSG - Y4 109G

(a) (b) (c)

Rotacao de 45 graus da imagem. (a) Imagem origiball® passada.
(c) Resultado final @passada).



Manipulacoes lasicas para
matching em reconhecimento de
padroes flewels

e Sao geralmente feitas fazendo o casamento
de 3 pontos basicos nas 2 imagem existentes
a serem “casadas’ .

» Assim se acha untaansformacao afim
entre as duas imagens.

e Ou quais os valores das operacoes
elementares anteriores que transformam
uma imagem na outra



Deformacdes x Movimentos de corpo rigido

Geralmente se considera que a Imagem esta
envolvida por segmentos de reta com seus
respectivos vertices e se alterdormados objetos a
partir de mudancas de posicao dos segmentos
envolventes.

O mais simples é envolver pob2x ou triangulos.

Se no processo dieformacao nao houver alteracao
da distancia entre qualguer ponto, processo €
chamado de transformacaoaepo rigido.

Caso contrario, se houver, ghamado dema Deformacéo '©




Deformacdes genéricas: como calcular

@) (b)

Deformacéo simples de uma regido triangular com pontegidiee nao-
colineares. (ay = c,v, + C,v, + C.V,. (b) w = cw, + C,W, + CW,



> >
X X

(a) (b)
Triangulo inicial com uma imagem. (a) Imagem oridjiva= c,v, + C,v, +
C,V,. (b) Imagem transformadav = c,w, + C,W, + C,W,.

6 valores conhecidos: As coordenadas horizontais e verticais dos
pontos: w, , W, , W,€ V, ,V, ,V,

6 valores des conhecidas:ac, nas direcoes x e y



Com os 6 valores conhecidos: w, , w, , w; € v,
V, ,V; monta-se um sistema de 6 equacoes

o :Q

Wy, =M gy Vit m g, vy bl Para se obter as 6 incognitas

w, =M v +b.

miil mi2
m21 m22

Wiy = My Vit Mo, Vly+b2
Wiy, =M g4 V3x+ m, V3y+b1

Way = M 5 Vg, M o, V3y+b2
Wo, = M 43 Vo, My V2y+b1

Wy, = M 5y Vo, M o, V2y+b2

Resolvendo o sistema de 6 equacdes a 6 incognitas obtém-se a
transformacao que leva as deformacGes de cada triangulo da
Imagem inicial na imagem final;

E isso é feito para tofdawrwscirixeisceovmteriaw dos trianguilos. 13



Pode-se repartir uma imagem em varias regidesgtriares e
deformar cada regiao de uma maneira diferente, mas
similaridades de “triangularizacao” sao importantes:

V, vV, V, vV, V, V, W, W,
° o e o o .
® V, /./Vs / // /
b /,/ /
s /
// y :/
\' \' ,/:// ,,f/
4 . ﬁb - //
eV “/Q Vs
o &
/ \
@ o @ @
o o P ® » W W
6 7 6 7
V6 VT VG VT

Fazer inadequadas ou adequadas Triangulacoes de@snideadens a
serem casadas.

Isso se chama fazer uma “malha” ou um “grid” nos objetos. 4



Deformacoes Dependentes do Tempo

E um conjunto de deformacdes geradas quando osgpdato
vertice da imagem inicial saoovidos continuamente ao
longo do tempodesde suas posicoes originais até posicoes

finais especificadas.

Ao longo de diversos frames de um video, por exemplo

u@=NA-t)v+tw

Considera-se essas quando globais se forem fent&soa
a imagem gue esta envolvida pela Malha. 15



Us(t) ’ \%/ ‘l\\ ////7. U(t)

V, [ 2 ® Vs

Triangulacao dependente do tempo de uma regiao

Considera-se essas gquando globais se féedas entoda
a imagengue esta envolvida pela Malha.

6



Medicao do Desempenho

Comparacao entienagem original e transformada.

Critérios de fidelidadese a alteracao causou perda de
Informacéao visual.

Podem ser:

quantitativos

ou

Subjetivos (galitativoyg .




Critérios de compara cao objetivos

Funcoes de avaliacao

*Erro Total.

*Raiz Quadrada do Quadrado d&dva dos Erros (Root Mean
Square Error e ).

*Relacao Sinal Ruidd&(gnal To Noise RatioSNR (SNR).

*Relacao Sinal Ruido de Pic®dak Signal to Noise Ratio
PSNR).



Sendo~(x, y)a imagem original &(x, y) a imagem motificada,
tem-se:

Erro Total ou absoluto:

M-1IN-1

g = G(x,y) - F(xY)

x=0y=0

Raiz Quadrada do Quadrado da Media dos Erros:

M-1N-1
1

Cims :\/ WX:O y:O[G(X’ y)' F(X: y)]2



Razao ou Relacao Sinal Ruido:

SNR,. =

M-1IN-1

x=0 y=0

G(x y)*

\

M-1N-1

x=0 y=0

e&(x y)’ V

M-1IN-1

G(x y)*

x=0 y=0

M-1IN-1

x=0 y=0

[G(x y)- F(x )

Relacao Sinal Ruido de Pico:

PSNR= 20log,,

2" - 1

Cims



(a) imagem Lena original; (b) imagem comprimida e econstruida usando
compresséao fractal; (c) imagem de diferenca absoluampliada e (d)
imagem de diferenca relativa ampliada

Errorms = 9,7622
SNR rms= 10,4823
PSNR (dB) =28,3398



Critérios subjetivos

Notas de avaliagcao subjetiva.

\V

Valor Avaliacao Descricao
1 Excelente Extrema alta qualidade.
2 Muito Bem Alta qualidade, visualizacao agradasael,
interferéncia ndo é desagradavel.
3 Passavel Qualidade aceitavel. A interferénciaéao
desagradavel.
4 Marginal Qualidade pobre. Vocé desejaria melHara
interferéncia é de alguma forma desagradavel.
5 Inferior Muito pobre, mas ainda assim vocé paeg-la.
Desagradavel interferéncia presente.
6 Nao Usavel Muito ruim, que nadovocé nao consegweir.




Voltando a considerar
Operacoes Globais em uma
banda de uma imagem multi

bandas:

AS Operacées GlobaiSA0 chamadas
de Transformadas quando

mudam o espa ¢o de referencia
das imagens .

23



Operacées Globais . | ransformadas

Cada pixel da imagem resultante depende de um
processamento realizado @auos ospixels da imagem
original.

As diversas Transformadas mudam a forma de
representacao do espaco, usualmente uma

representacao 2D espacial para outras formas cemo a
Transformadas Fourier,

Transformadas Cosenos (usada para codificacao);
Transformadas Gabor,

Transformadas Wavelet,

Transformadas Hough,

Transformada&ourier-Mellin,

Transformada  FuncoOes interativas (IFS) ou fractal, Etc..



Transformadasara o Dom inio da

Freqléncia
1- A imagem é&ransformada do dominio espacialpara o da
frequéncia (transformada de Fourier).

2- OperacOes (por exemplo filtragem) sao realizaukessa
Imagem.

3- Realiza-se 0 processo inverso, a imagem noimdonda
freqliénciavolta para o doninio espacial.

Imagem
Ir;'(i%;m Imagem Transformada | Processamento Transformada Inversa Processada
’ g(xy)

Esquema de processamento no dominio da frequéncidouadransformacao
de imagens



NUmeros Complexos

e SA0 0s elementos do conjui@@g uma extensao
do conjunto do®, onde existe um elemento que
representa a raiz quadrada de -1 (chamado
Imaginario)

e Cada numero complexo pode ser representado
na forma:a +b |

e onde ae b sao numeros reais
conhecidos comparte reale parte
imaginariadeC ei € o imaginario (raiz
guadrada de menos 1) = =41




Plano complexo

« Também chamado gdano de
Argand-Gauss

« E uma representacio do
conjunto dos numeros

complexos,C .

« Da mesma forma como a cada
ponto da reta esta associado un
R, oplano complexassocia 0
ponto(x,y) ao numero
complexox + 1.

27



Transformada de Fourier

Jean-Baptiste Joseph Fouriefol
matenatico e fisico francés, iniciou
estudos de decomposicao de funcoes em
Séries trigonormatricas.

A TF ou FT deve esse nome em sua
homenagem.

Em processamento de sinaigsa-se a
notacag para o imaginario



A transformada de Fourier F(u), de uma funcédo continua
f(x) de uma variavel realpode ser definida como:

F(u) = ¥ f(x)exd- j2oux]dx onde j=4-1

- ¥

A partir de F(u), pode-se obterf(x) através da transformada
Inversade Fourier:

¥
f(x)= F(u)exdj2o ux|du
- ¥
Essas duas equacdes sao chamadasardde transformada

de Fourier e podem existir se ambas forem integraveis e se
f(x) for continua.



A transformada de Fourier de uma fund@&o € uma funcéo
complexa i.e.tem partaeal eimaginaria:

F(u) = R(u) + J 1 (u) j=+-1

Como outras funcbes complexas pode agcrita na forma
também ndorma exponencial:

F(u) =|F (u)] &7 =|F (u)| explj g(u)]



FOormula de Euler

e mostra a relacao
entre a funcao exp
(0 numeroe) senos
e CO-Senos:

i

2" — cos(x) + isen (z)




Algumas transformadas de Fourier

z) =0sex#0

5(0) = oci 1.2: --------------------------------------- 1
. . 1.0f .
[~ s@)da 1 ] N :
o ‘ 0.8F -
Delta de Dirac ~ °¢f
0.4 ]
(introduzida por Paul Dirac) _
0.2 a
0.0 o _
f(x = 02 e :

(x) | F(u) L . : 1

e (%)= a9




Algumas transformadas de Fourier

f(x) F(u)

CostipX) | pla(u- u,)+a(u+u,)]

Funcao co-seno



Convolwzao

e Euma operacao gue vem de processamento
de sinais e sistemas lineares
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Transformada de Fourierdimensional:

¥ ¥

F(u,v) = f(X,Y) exp{- |20 (UX+ vy)]dxdy

-¥-¥

f(X,Y) = - F (u,v) exd j 20 (ux+ vy)|dudv

-¥-¥



Temse oespectro de Fourier o angulo defase e aespectro
da poténcia bidimensionais

1/2

F(u,v)| = [R2 (u,v) + | 2(u,v)]
£(u,v) = tan {1 (u,v)/ R(u, V)]

P(u,v) = R*(u,v) + 1 *(u,V)
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DiscreteFourier Transform
(DFT)

O nuUmero de frequéncias corresponde ao
numero de pixels do damo espacial, ou
seja, a Imagem do domo espacial e
Fourier sao do mesmo tamanho

=

f—1

1 V-1 b
Fk1) =53 S flab) e
=0

=0

7]



F (0,0) representa o componente DC da imagem

e gue corresponde a média de brilho e F1(NN-1)
representa a maior frequéncia.

* Ao descrever uma fungao periodica no dmmda
freqiéencia, a componente DC, ou coeficiente DC €
o0 valor nedio da onda .



A transformada de Fourier
Inversa é dada por

J.I.\I'_ ].

1. V-1 - o ) ik
UCLES =Py 3 F(k, 1) e
= =D

e a Transformada de Fourier € separavel :

N=1

F(k,1) -%Z -ad Zfﬂb} oaely
N L



Complexidade computacional e tamanho

Expressando a TF 2D em termos de 2 séries o
unidimensionais diminui o0 niumero de calculos neaass.

a DFT unidimensional tem complexidade Mso pode ser

reduzido N log, N

se empregar a Transformada Ré,oida de Fourier (p&R)
calcular as DFTs unidimensional.

Esta é uma melhoria significativa, em especial }]J_ara
Imagens grandes. Existem varias formas da F&T e
maioria restringe o tamanho da imagem de entrada qu
pode ser transformado, para

onde n é um inteiro. N =2
Os detalhes mateaticos sao bem descritos na literatura



Transformada de Fourier 2D

Algumas imagens representadas como
funcOes bidimensionais e seus
espectros de Fourier.




A maior parte da informacao de uma imagem
normal se concentra em baixas frequencias

Raio Energia

5 94.18%
15 94.70%
25 96.09%
40 99.62%
70 99.95%

Imagens e seu espectro de Fourier, os circuloRsamente
Incluidos para se ter uma idéia em gue freqliércia s
concentram



Processamento de imagens no
dom inio de Fourier

1- A imagemi(x,y) € transformada paradominio de Fourier
usando transformaadfiscreta: DFT.

2- A imagem no dommio de Fourier € representada pqu,Vv)
e econvoluidacom ofiltro H(u,v).

3- Depois do produtd-(u,v) H(u,v)eé aplicada anversa da
transformada de Fourier para retornar @wminio espacia
onde se tem a imagem processiaotay) .
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A mailor parte da informacao de uma imagem
normal se concentra em baixas frequencias

Raio Energia

5 94.18%
15 94.70%
25 96.09%
40 99.62%
70 99.95%

Imagens e seu espectro de Fourier, os circulosassaniente
Incluidos para se ter uma idéia em gue freqliércia s
concentram

Computacao Grafica - Vol. 2 - Cap. 5 67
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Transformada de Fourier 2D

Exemplo de

Imagem
representada
como
funcoes
bidimension
als e seus
espectros de
Fourier.

Imagem com listras verticais com 2 pixels de largurenagnitude da
transformada de Fourier desta imagem é mostradalaeleem a DC ou
F(0,0) e outros dois pontos correspondentes a fre@iéas listras na

Imagem original 72



Transformada de Fourier 2D

Exemplo de imagenmepresentada como funcoes
bidimensionals e seus espectros de Fourier.

Pulso quadrado e sua transformada

73
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F(uv) = ¥¥ f(xYy) exd- j2p(ux+vy)]dxdy f(x,y)= ¥¥ F(u,v) exr{ij(ux+vy)]dudv
1 M-1 N-1 ) ux . vy _M-l N-1 ) ux , vy
F(uv “MN yzof(x,y)exp- 12pCr+ ) f(><,y)—u:O V:OF(u,v)exp 12pCrt )
g(6y) = (% Y * h(x.y) f(x)h(x ) = F(uW* H(uv) gy = Hmh(c- my-n)

» faz um espelhamento da fund&a,y)sobre a origem;
 desloca-se esta funchfx,y)com respeito &x,y) pelo incremento dos valores (ia,n);

* e calcula-se a soma dos produtos sobre todos @esalen e n, para cada
deslocamento. Os deslocamenr(tosn)sao incrementos inteiros que param quando

as funcdes nao mais se sobrepdem. 75



Imagem DFT

—»

1(x,y) BT

Filtro H(u,v)

F(u,v) H(u,v)

(DFT)

Imagem
—» processada

'(x.y)

Esquema ilustrando os passos da filtragem ndmorde

Fourier



Tipos de filtroquantoa frequencia

e Passa baixa,
e Passa alta e
e Passa faixa




Filtragem Passa Baixa

eUtilizando um filtro passa baixa obtém-se uma
Imagemmais suavizada

*Os detalhes finos(ex: bordas, lados e outras transicoes
abruptas de nivel de cinza) da imagem corresporzcaias
freqlUéncias

Pode-se ter uma perda de detalhes que sao o0s
componentes de altas fregquéncias.
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Filtragem Passa Baixa

* Na filtragempassa baixa 0os componentes
de baixa fregliéncia da transformada de
Fouriernao sao alteradosenguanto os de
alta frequéncia sao removidos

 Isto faz com gque as partegsnstantesda
Imagem sejam enfatizados.



Comparacao da imagem e do seu espectrd de Fdaperse
antesde um filtro passa baixa.



Filtro passa baixa ideal

H(u,v)=1 seu? + v2<r?

H(u,v)= 0 seu® + vz 3 r2

(@
Resultado da filtragem passa baixa



Filtragem Passa Alta

Na filtragempassa alta os componentes de alta frequéncia
da transformada de FourieAo sao alteradosenquanto oS
de baixa fregtiéncia sao removidos.

Isto faz com que os detalhes finos da imagem sejam
enfatizados.
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Filtro passa alta ideal

H(u,v)= 0 seu? + v2<r?

H(u,v)=1 seu? + v? 3 r?

(c)

Resultado da filtragem passa alta.
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Outros filtros no dom inio de freq Uéncia
Filtros pontuals

Resultado da filtragem utilizando filtro

Imagem e seu espectro de Fourier. . ~ .
circular nao centrado na origem.



Outros filtros no
dominio de
frequéncia

Filtros fan ou
setor circular

(c) (d)

Resultado da filtragem utilizando filtro setor alagu



Mas para algumas coisas precisaremos da filtragenme
frequéncia por exemplo: retirar ruido com frequénca
como no exemplo acima definida



Outros filtros no dom inio de freq Uéncia
Filtros pontuais

Imagem com Resultado da
moires em 2 filtragem
direcdes obtidas de utilizando .
[2] : Repare que
No seu espectro de Fourier aparegamtos de melhorou

maior intensidade cuja distancia em relacéo ao

centro é proporcional a sua frequéncia e com
inclinacéo perpendicular a inclinacdo das mesmas no
espaco.Subtraindo esses pontos da imagem 91

muito



IMG

IMG. ORIGINAL

ESPECTRO DE FOURIER

IMG. FILTRADA

P1-
092

P1-
122




IMG

IMG. ORIGINAL

ESPECTRO DE FOURIER

IMG. FILTRADA

P1-
152

P2-
082




IMG. ORIGINAL ESPECTRO DE FOURIER IMG. FILTRADA

P2-
102

As 5 filtragem anteriores foram feitas por José Ramon Gonzalez Montero
para o curso de Al de 2015

Ferramentas usadas
*Adobe Photoshop;
e Plug-in para FFT e IFFT para Photoshop (Disponivel em:

http://www.3d4x.ch/Swift's-Reality/FFT-Photoshop-plugin-by-Alex-Chirokov/16,35)
» Matlab R2009b (Image Processing Toolbox)




Caracterizando elementos das
Imagens pelo seu espectro de Fourier

Observa-se no espectro
de Fourier de uma
Impressao digital um
acumulo de energiaem
torno de umanel. Isso é
devido ao fato das cristas
se comportarem como
sendides apresentando
freqUéncias bem
definidas.



Nos espectros de
Fourier, de partes
desta Imagem,
aparecem dois picos
de Intensidade
Simétricos, em
relacéo a origem.

Fragmentos de uma impressao digital e seus
espectros de Fourier.



De acordo com @a
localizacao desses
picos témse: &
distancia e a direcao
das cristas na regiao.

Imagens sintéticas representando um
fragmento de impresséao digital e seus
espectros de Fourier.



N
NS
~  /

Imagens sintéticas com listras inclinadas e seus espectros
de Fourier. Veja a relacédo entre os angulos da image
sua TF



A teoria de Fourier é baseada na idéia que qualquer fupgdle ser
decomposta de senos e cossenos de diferentes frequéncias.

Em computacao visual, imagens no dominio espacial podetrasasformadas
no dominio da frequenma em processamento de imagemuepaigumas
operacoes e medidas sao melhores se feitas no espaco unmagao inves
do dominio espacial.

A implementacéo da transformada de Fourier € chamadisfdéranada discreta
de Fourier (DFT), e outros algoritmos como Transforaneapida de Fourier
(FFT) tambem sao desenvolvidas para reduzir a complexidad2FT. Uma

das técnicas que involvem transformada de Fourier saoitbessrde Fourier.
Eles descrevem as bordas de uma forma, e armazena vapaegades que
sao Uteis em varias aplicacoes.

Essas simulacfes demonstram a informacao da imagem em umarananei
distribuida holistica que permite manipulacao da repres@émt&Qurier que
codifica o conteudo da informacao global da imagem por ipudecoes
espaciais da imagem transformada.



Transformada de Hough

Transformar a imagem do espaco digi{&ly) para uma
representacao na forma dos parametros descrit@s pela
gue se deseja encontrar na imagem

Etapas da aplicacao da transformada de Hough palgusgu forma
geomeétrica.

Computacéo Gréfica - Vol. 2 - Cap. 6 100



Retas

y=mx+g

espaco (Xx,y) espaco de parametros(m,Q)

Cada ponto no espaco da imagem transforma-se em tanarespaco
de parametrog = -mx + .

Computacéo Gréfica - Vol. 2 - Cap. 6 101



Retas — forma polar

I = XC0sg + ysing

X

Ir

Cada ponto P(x,y) no espaco da imagem, correspndea
senoide 3(,g) no espaco de parametros.

Computacéo Gréfica - Vol. 2 - Cap. 6

102



Discretizacao da matriz acumuladora

*Para determinar o tamanho e os limites da matumaladora,
devemse observar todos 0s parametros que compoem Qoespa
dos parametros.

NO caso das retas, € necessario ter a informacadimdes
angulares dg e dos valores limite de

Para uma imagem descrita entre os lIim{@®€) e (N;,N,), o

parametro se apresenta em um intervalo de/NZ+N? a
IN? +N2
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Detecao de retas

/UL LAV T TLAO

Discretizacao da matriz acumuladora
- N1%+N22 a N12+N220

q -p/2<q p/2 o

90°

X (O,N2)

(O,N2) (N1,N2)



Transformada de Hough

1- Forma: reta 3- Matriz acumuladora bidimensional

] : = ax+ a
Formula: y=ax+b 01 05

30

ou Or

b= -ax+y b
2- Aplicacao 120

x=1y=1a=0,1 b=0,9 60
x=1y=1a=0,2 b=0,8
x=1y=1 a=0,3 b=0,7 6
x=2 y=1 a=0,1 b=0,8 4 8

x=2 y=1 a=0,2 b=0,6
x=2 y=1 a=0,3 b=0,4 Reta eleita : y=0,1x+0,2




Detecao de retas

Para identificacdo dos ponto inicial e final da reta € necessario
fazer uma comparacao entre imagem original e imagem
detectada.

No caso de retas inclinadas, a tolerancia a erros ajudara a
encontrar os pontos limite reais.

Reta detectada




Deteccaode formas conicas

As conicas sao
curvas obtidas
pela intersecao de
um plano com um
cone circular.

107



Transformada de Hough para
formas circulares

Formas circulares

X=X, + /' COq

Y=Y, +7Ssing

Representacéo grafica da transformada de Hough
(6.67) para circulos.
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Detecao de retas

TESTES
As imagens testadas s&o do tipo . Raw.
Imagem original Pontos finais e iniciais identifica dos
q (4 Ponto Ponto Tempo de
inicial final execlwao

AP 18 (26,0) (161,158) 0, 031s

0° 97 (98,2) (98,210)

90 115 (0,116) (161,116)




Detecao de retas

TESTES
Imagem original Pontos finais e iniciais identificados

Ponto inicial Ponto Tempo de
final execugao
0 26 (26,40) (26,154) 0,063s
0 116 (116,40) (116,154)
90 40 (26,40) (116,40)
90 154 (26,154) (116,154)




Detecao de retas

TESTES

Pontos finais e
Molde original (bolso) Retas identificadas iniciais identificados



Detecao de formas circulares

Equacao gera[X- Xg) + (Y- Yo)*=r?
Coordenadas polares:
Xy, = X -IT cO9q

Espaco da |magen¥O IX execEano da técnica, pixel a pixe |

ondex, ey, sao as coordenadas do centro do circulo.

&




Detecao de formas circulares

A matriz acumuladora tera trés dimensodes para
armazenax,, Y, err .

Discretizacao da matriz acumuladora
X, 0aN,(coordenada axima dex na imagem)
Yo 0OaN; (coordenada axima dey na imagem)

r  ralo minimo ao raio @ximo(considerando
um intervalo de valores)



Detecao de formas circulares

Para deteccao de arco de circulo, durante a ex@cuca
da transformada de Hough inversa, ou seja, da
extracao dos parametros do circulo, a variavel
booleanalentro gerencia quando o pixel pertence ou
nao ao arco de circulo.



Detecao de formas circulares

TESTES
Imagem original Forma detectada

(x0,y0) (§ Ponto Ponto Tempo de
inicial final execlwao

(95,102) | 69 (0,0) (0,0) 0, 094s




Detecao de formas circulares

TESTES
Imagem original Forma detectada

(x0,y0) r Ponto Ponto Tempo de
inicial final execlgao

(95,102) | 69 - - 0, 062s




Detecao de formas circulares

TESTES
Imagem original Circulos detectados

(x0,y0) r Ponto Ponto Tempo de
inicial final execlwao
(24,144) 11 (0,0) (0,0) 1,157s

(39,37) | 23 | 0,0 | (©0)
(107,129) | 27 | (0,00 | (0,0)




Detecao de formas circulares

TESTES
Imagem original Forma detectada

(x0,y0) r Ponto Ponto Tempo de
inicial final execugao

(95,101) | 68 | (117.37)| (33,129) 0,47 s




Detecao de formas circulares

TESTES
Molde original (saia) Primeiro arco circulo Segundo arco de
detectado circulo detectado
(x0,y0) r Ponto Ponto Tempo de
inicial final execlwao
(109,32) | 51 | (74,70) | (144,69) 0,10 s
(109,32) | 140 | (5,140) | (216,136) 0,11s




Detecao de elipses

Equacao geral:
Forma polar

ou



Detecao de elipses

E suposto um tamanho para o eixo maior e para cada
dois pontos candidatos a limite do eixo maior (X,,y,) €
(X,,Y»), sao calculados os parametros da elipse
candidata:

A execucao da técnica, pixel a pixel.



Detecao de elipses

Discretizacao da matriz acumuladora
Xo 1 aN,;(coordenada maxima de X na imagem)

Yo 1aN;(coordenada maxima de y na imagem)

a 0a360graus

2s  2a Np#+Ns




Detecao de elipses

Matriz acumuladora
t

20

>

10

Matriz armazenadora

S

t

X0

X0

a

\'

32

21

18

(&4

39

30

31

21

14

85

39

20

35

22

15

6/

79

10

31

23

23

/8

60

60




TESTES

Detecao de elipses

Imagem original

Forma detectada

(x0,y0)

Tempo de
execuao

(70,94)

62

30

0, 094s




TESTES

Detecao de elipses

Imagem original

Forma detectada

(x0,y0) S t a Tempo de
execlgcao
(82,92) 51 21 16 0, 078s




TESTES

Detecao de elipses

Imagem original

Forma detectada

(x0,y0)

Tempo de
execlwgao

(70,94)

62

30

0, 047s




Detecao de Parabolas

Equacéao geral: (X-Xy)?=4d (y-y,)

Equacao na forma polar:



Detecao de parabolas

Imagem original Variacao de foco

Variacao de inclinacéo Variacdo de tamanho



Detecao parabolas

Discretizacao da matriz acumuladora
Xo 0 aN; (coordenada maxima de x na imagem)
Yo 0aN;(coordenada maxima de y na imagem)
d distancia focal minima a distancia focal
maxima

w 0 a 360 graus



TESTES

Detecao parabolas

Imagem original

Forma detectada

Xe, Vs onto Ponto a Tempo de
inicial final execlwao
(64,76) 13 (130,118) | (7,119) | 353 6, 062s




TESTES

Detecao parabolas

Imagem original

Forma detectada

Ponto a Tempo de
inicial final execlgao
(67, 62) (22,69) (62,18) | 223 4, 453s




Detecao parabolas

TESTES

Imagem original Forma detectada

(X6, Ys) d Ponto Ponto a Tempo de
inicial final execlwao

(135,84) | 51 | (129,144) | (19,62) | 323 21,73s




Detecao de formas

Esquema de deteccao de varias formas diferentes.

Detectar
forma

Detectar outra forma @

Apagar
forma
detectada

@ Finalizar deteccdes

FIM




Detecao de formas

Figura constituida de duas retas e uma parabola.

Imagem original Parabola detectada

Primeira reta detectada Segunda reta detectada



Detecao de formas

Molde constituido de duas retas e dois arcos de cir culo.

Primeiro arco Segundo arco Primeira reta Segunda reta
de circulo de circulo



Detecao de formas

Molde constituido de trés retas e uma parabola.

Parabola detectada Trés retas detectadas



Outras Aplicgoes

Ensaio de Dureza

A deteccao de circulos por transformada de Hough também é atil na
aplicacao de ensaios de dureza .

Os ensaios de dureza [BEL2003] sao feitos por aparelhos chamados
durbmetros que verificam o quanto um dado material € resistente.

O ensaio de dureza Brinell consiste em comprimir lentamente uma esfera de
aco temperado de diametro D, sobre uma superficie plana, polida e limpa de
um metal, produzindo uma calota esférica de diametro D’.

O ensaio de dureza Vickers consiste em comprimir uma piramide de
diamante de base quadrada e angulo entre faces de 136°.

Filtros passa alta utilizados

Brinel Vickers
-1 -1 -1 -1 -1 -1
-1 12 -1 -1 10 -1

1|1 | 1 |1 |




Outras Aplicgoes

Ensaio de dureza Brinell

Imagem original Imagem apos filtragem

Imagem apos aplicacao de limiar 80 Circulo detectado



Outras Aplicgoes

Ensaio de dureza Brinell

Circulo detectado

Intervalo considerado: 37,4 a 40,0 pixels

(x0,y0) r raio real erro Tempo de
execlgao
(88,123) 74,8pixels 75 pixels 0,07cm 514s




Outras Aplicgoes
Ensaio de dureza Vickers

Imagem original Imagem apaos filtragem Imagem apos limiar de 0

Deteccao de cada reta presente na imagem



Outras Aplicgoes

Ensaio de dureza Vickers

Arquivo gerado pela execucéao do teste

Esquema de calculo da aresta
através do parametro 1.

([

oy

r2al

ir 44 3

Diagonal Diagonal erro
real

59 pixels

59 pixels

83,4 pixels 86 pixels 0,08cm




Controle de Qualidade

A pesquisa com base em controle de qualidade é
guestao fundamental para o provimento de regularidade e
uniformidade de um produto. A industria farmacéutica é
uma das gue preza pela qualidade de seus medicamentos,
pois um comprimido a ser enviado ao mercado, nao pode
estar com tamanho fora do padrao, imperfeito ou
danificado.

A indicacao de pontos limite de um arco de circulo pode
Indicar falha, quando se trata de comprimidos com forma
circular. [MAC2004]



Outras Aplicgoes

Imagem original de pilulas de forma circular, onde uma apresenta falha

Imagem pre-processada Imagem detectada. Os dois pontos no
inicio e fim do fragmento, indicam falha.



Transformada de Hough para elipses

Elipses

r2 - SZtZ
s?sin®t +t%cos’ ¢t

Elipse inclinada com seus cinco parametros e
coordenadas inicial e final de seu maior eixo.
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Transformada de Hough para parabolas

y 14
Parabolas b
2d d
/‘ =
1- cosb v
W

X’
Pardabola rotacionada
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No exemplo de mamografia,a TH pode ser usada
para retirar o musculo peitoral

Remogio do misculo peitoral. a) Imagem MLO. b) Area do miisculo localizada.



CARACTERISTICAS DE
SENOS E COSENOS



Transformada Discreta do Co -seno
(DCT)

Transforma discreta de co-senos em 2-D :

T[i,j]:c(i,j)N_l . I[y,x]cos(2y+1)i’0 cos(2X+1)j'0

x=0 y=0 2N 2N

Coeficientes(l,)):

C(ij)—w/z iej

, N ,parale] Oe
.. 1

CI’ — - - .:

(1,]) W/N , paraie =0



Transformada Inversa IDCT 2-D:

N T 2y +1)i 2% +1) i
C(I,J)T[I,J]cos( yZN)pCOS( 2N)J,U
i=0 =0

Iy, x] =

Essa compresséo e usada no formato JPEG padraoatmm v
deNigual a 8.



Transformada de Wavelets

Perpectiva Historica

Analise de Wavelet

Transformada de Wavelet Continua

Transformada de Wavelet Discreta

Semelhancas entre Transformada de Fouriere  Wavelet

Diferencas entre Transformada de Fourier e Transformada de
Wavelet

Wavelets Unidimensional
Wavelet Bidimensional
Aproximacoes e Detalhes

Banco de Filtros



Introduction

Fourier Transform

Fourier
Transform

Frequency

Joseph Fourier (1807)

28/01/09




Introduction

Windowed Fourier T.

window

—DT 3 >

Time

28/01/09

Windowed
Fourier

Transform

oo = T

Dennis Gabor (1946)

Time

152



Transformada de Wavelet Discreta

Y., b)="ty 1P

. a=2,b=k2, (jk) z?
a a



Semelhan cas entre Transformada
de Fourier e Wavelet

«Sa0 ambas operacOes lineares gque geram uma estdéu
dados que contéem segmentos de varios comprimentos.

*As transformadas matriciais inversas da FFT e WA [3ao0 as
transpostas das originais.

*As funcOes base sao localizadas no ionda freqUéncia
tornando-as ferramentas matdimoas poderosas na analise
espectral de poténcia.



Diferen cas entre Transformada de
Fourier e Transformada de Wavelet

*As funcdes individuaisvaveletsdolocalizadas no espacda
as funcoes de Fourier, seno e co-seno nao sao.

*Esta caracteristica junto com a localizacao enyfacia das
wavelets fazem muitos operadores e funcOes usavanelets
esparsagjuando transformados para o doim dewavelet



Frequéncia Frequencia

Tempo Tempo
Funcoes base de Fourier Fungéo basewvaveletde Daubechies
descritas no plano Tempo x descritas no plano Tempo x

Frequéncia. Frequiéncia.



Comparacéao entre Transformada de Fourier e Transfornada de
Wavelet



Wavelets Unidimensional

Transformada Wavelet de Haar Unidimensional
Funcoes bases de Wavelet de Haar
Unidimensional

Ortogonalidade

Compressao



Transformada Wavelet de Haar
Unidimensional

Exemplo:

1- Suponha uma sequéncia de uma dimensao com uniacas
de quatrgixels tendo valores: [9 7 3 5].

2- Calcule primeiro a édia dos valores em pares, obtendo 0s
novos valores em resolucdo da imagem:[ 8 4 ].

3- Armazene algungoeficientes de detalhegue capturam a
Informacao perdida. No exemplo: 1.

4- Repetindo este processo recursivamente até a gesarao
temse a tabela:



Decomposicao em coeficientes de aproximacao e dstalhe

Resolucao Media / Valores Coeficientes de Detalhg
4 [9 7 3 5]
2 [ 8 4] [ 1 -1 ]
1 [ 6] [ 2 ]

Para a base de Haar unidimensional, a transformacaavkelet
da imagem original de quatpixelsé dada por:] 6 2 1 -1 ]



P—LLL" Seqgliéncia de aproximacao e coeficientes de

Aproximacao detalhes.
—-—|_~. | D © g (e
Aproximacao \? Coeficientes de detalhes?W
| o
. | 7 0
Aproximacao Coeficientes de detalhes®W
% | »
Aproximacéao V Coeficientes de detalhes'W

| >

| I

Aproximagéo | Coeficientes de detalhesW



Funcoes bases de Wavelet de Haar
Unidimensional

Waveletsao cole¢fes de fungdes(x)  linearmente
iIndependente que geram o espagO

Estas funcdes de base tém as seguintes propriedades

1. Aswaveletsy; bases d&V' | juntamente com as Gaschase
f)'de vi formam a base pava™

2. Toda a funcéao basé! sao ortoganadas as bases

fij de V' sob um certo produto interno escolhido.



As waveletgjue correspondem a base quadrada sdo conhecidas
comowaveletsde Haar e sao dadas por:

yi)=y(@x-i) i=0,..,2 -1
Onde:

1 se0£x<}é
y(x)= -1 se%£x<1
O sex<Ooux31



As waveletde Haar para . W*

Expressando a imagem original unidimensional coma u
combinacdo linear das funcdes de base quadradd”gm
pode-se escrever:

(%)= cofg (x)+ e/ (x)+ c37 7 (x) + 573 (x)



Descrevendo a imagem pof V

E possivel reescrever a expressdo para em termsoimigdes
base emVteW! e , usando coeficientes dedna:

()= N3+ N () + GN()+ GNE(X



Descrevendo a imagem por media e detalhes

Pode-se reescrever I(X) como uma soma de funcodmske
emVe, WP e WA

| (%)= cor'q (x)+ day o (%) + doy o (x) + duy 1 (x)



Descrevendo a imagem como média total e detalhes



Ortogonalidade

-Umaoba§e ?rtolgonal é agquela que todas as funcses ibtp
& foVoVoVis  sdo ortogonais entre si.

*A base de Haar possui propriedade de ortogonalidade



Normalidade

Uma fungdo base u(x) € normalizada se (u|u) =1

Pode-se normalizar a base de Haar substituindo @ascées
por.

Fi(x)=22F(2'x- 1), i=0,..,2/-1

y (%)= Z%y(ij- i), i=0,..,2' -1

No exemplo, os coeficientes nao normalizados [6 Z1]1se

tornam: :
6 » + -1

J2 42



Compressao

O objetivo da compressao e expressar um conjurdiaimie dados
usando outro conjunto menor, com ou sem perdafdemacao.

Suponha a imagem f (x) expressa pela soma de fsifgEe :

()= cu(x)

=1

O conjunto de dados neste caso consiste de cogfise
Procura-se uma funcao que aproxiix mas com
menos coeficientes:

m

fx)= &0 (x) ef(x)

=1



Wavelet Bidimensional

Para entender a compressao de imagem, descisvan)
funcoes escalar e aeveletxyue formam as bases de
waveletbidimensionais.



Transformada de Wavelet de Haar bidimensional

(a) Decomposicao padrao, (b) Decomposié@opadrao.



Aproxima coes e Detalhes

Arvore de Decomposic&ao Arvore de Decomposicaaveletde um
Wavelet sinal



Banco de Filtros

A forma de implementacao eficiente do algoritmadepressao por
waveleté por internédio de um Banco de Filtros em Quadratura
Conjugado.

TLD@TD @M

w
w

A
L L
: : cA cA : : }
Analise Sintese

Banco de Filtros




wavelet families : 36
variations

Coiflets

Biortogonal

Daubechies

28/01/09




Transformada de Gabor

o A transformada de Fourier janelada ("windowed
Fourier transform") ou transformada de Fourier a
curto-termo ("short-time Fourier transform" ) -
janela de observacao sobre o sinal:

emque |Io(t) é a funcao que cumpre o papel de janela,
a qual desliza sobre a funcao u(t) .



A transformada de Gabor. transformada janelada de Fourier com uma janela @ansss

Restricdo: p(t) deve ser bem localizada simultaneagneots dominios do tempo e da
freqUéncia.

Propriedade de localizacao no tempo da transformad& U (b

A transformada de Gabor em termos das transformadas deeFao sinal e da janela:

A transformada de Gabor também realiza uma analise lmwalominio da freqiéncia em
termos de magnitude.



%D(

F G

et

%D(
%

% A

F F-



ranformada de Gabor

*Filtro linear bi-dimensional e nao variante aoldesmento.

Pode ser entendido como o produto de uma funcao
gaussiana, siatrica em relacdo a origem e uma funcéao
cossenoidal.

Aplicacoes:
eSegmentacao de imagens
*Reconhecimento de faces

sReconhecimento de assinaturas

Melhoria e identificacdo de impressoes digitais



0

As transformadas tempo-freqiéncia surgiram como umanatiga a analise de

Fourier que incorporasse a possibilidade de realizdeaona analise local do sinal.

LimitacOes da transformada de Fourier nao pode tratar eventos transitorios de
maneira satisfatoria,

A transformada baseia-se na integracao de todo o saral @ calculo de cada
frequéncia.

Eventos que venham a ocorrer no sinal em momentos dstatonesmo bastante
remotos contribuem de maneira global para a transfaimad



H
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Filtro de Gabor *

*Filtro linear bi-dimensional e nao variante aoldesmento.

Pode ser entendido como o produto de uma funcao
Gaussiana, sigirica em relacao a origem e uma funcao

exponencial com parametro complexo (i.e. cossehada
senoidal).

( lembre da Férmula de Euler)

* Dennis Gabor (Budapeste, 5 de Junho de 1900 —esn® de Fevereiro de

1979), foi Nobel de Fisica em 1971, e professd8d&E (Budapest University of
Technology and Economics)
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Filtro de Gabor
Aplicacoes:

- Melhoria de imagens direcionais
- Segmentacao de imagens
- Reconhecimento de faces
- Reconhecimento de assinaturas

- Identificacao de impressoes digitais
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Formula geral.

_ 1% .Y, |
G(x,y,1,q,5) =expl -(—% +=%)].exp2p.].f (xq)]
2 S S
X y

Onde:
Xq = XC0sg + ysery yq = - XSseng + ycosqg

eX, ysao as coordenadas espaciais da imaggm,/- 1

Parametros:

1) f € a frequéncia da onda no plano senoidal;
2) g é a orientacao do filtro na regi#g em consideracao;

3) s, es, e o desvio padrao da funcao Gaussiana ao longo dos
eiXxosx ey, respectivamente. 5



( lembre da Férmula de Euler)

Este filtro pode ser decomposto em componentess real
imaginarios:

G fos)= L1, % 4 Y f (5.25)
real (XY, ,q,s)—exp-5x52+52 xcos@xp xf xx,) (o
X y
G fas)= L, % 4 Yo f (5.26)
imag(x’y’ ,q’S)_exp-Exsz-l-Sz >Sene>$0x qu) '
X y



sendoG Gy t16G

complexo imag

Gea (XY, ,0,5) =W(XY,q,5)V (X f)

entao é possivel visualizar a funcdo gaussiana:

2
Yq
S

Q N

+

W(X, V,9,5) =exp - %x

X N

X
2
S y

e a funcao cossenoidal:

V(y,T)=cos@>p>f>x,)



Como a funcao:
Greal (X’ y’ f ,q,S)

é obtida pelo produto de uma gaussiana por uma romsise
de frequéncid, entdo pode ser representada no idanda
frequéncia e sua transformada de Fourier podeldrtaopela
convolucao da transformada de Fourier dessas doa&ds.

O resultado dessa convolucao é filtno passa banda que
realca as senoides com freqliéncias em torrfosigrimindo
seus ruidos.



Uma das dificuldades para utilizacao do filtro debGr é a
escolha ou obtencao de seus parametros.

Resultado de uma imagem de impresséao digital fatgzar um filtro de
Gabor com garametro f incorreto e comparametro f correto.

Resultado de uma imagem de impresséao digital fatgaar um filtro de Gabor
com oparametro g incorreto e comparametro correto. 189
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. Y 9x9mask used to sum lines.
Original and directional image overlapped

O parametro g correto pode
ser estimado por filtros
direcionais [3]

191
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4
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Sl = | (i - mK
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2 2

SO= I(G,j+2K)-1(,j) SA= 1({+2K,j)-1(,]))

Q= K- 20-10D)  B= 12K HO- 16.))
D= 1+Kj-2)-16) B I+ 16,)

= I+K-K- 16D S= 1K 29- 16,)
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75
9 75
9 75
97 ) 95

a

s
(2nC + Sp+ Sg< g S|

=0
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Exemplos de saida de amostra de filtros de Gabor comeditss escalas e
diferentes orientacoes:

! 4 J ] 3 =3 ! ; 41K ! L 4L ! <






* +M %D(



* A imagem processada por um filtro de Gabor € obtida atrales
convolucao da imagem com a funcao de Gabor, gue podaementada
tanto no dominio das freqliéncias como no ‘dominio espaljabs o
processo de convolugao obtem-se uma imagem filtrada é@mar valores
Imaginarios. A imagem assim formada, por conter uma col
imaginaria, ndo pode ser diretamente representada. Uteanadiva
consiste na representacao atraves de valores absolutoguad@ado deste,
conhecido como energia. A energia de cada pixel € dada p

f(xy)=11(x,y) * g (x.y)f

onde * significa convolucao, I(X,y) representa a imageigirmmal e g(x,y) o
filtro de Gabor, tomado com os parametros kX, kysgx
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usa a relagao entre as rugas para definir a autenticacampressoes
digitais. Localmente, as rugas sao paralelas. Esta configuracdo so6 é
perturbada pontualmente pela presenca de minucias, ssigiegarompem

o0 andamento paralelo das rugas e podem alterar Ilgeltaraeorlentagao
local. Analisando a impressao digital obtendo informag&allporém sem
perder informacdo global, extraem-se caracteristicasa paedir a
orientacao, espacamento entre rugas e a existéncia ierbpedes
originadas pelas minucias em cada bloco. Estas caradasisiio obtidas
através de um banco de filtros, onde cada filtro € preerde ajustado para
medir caracteristicas numa determinada direcéo.

Ao montar o banco de filtros, define-se que cada filtralena textura das
rugas de acordo com uma direcao, gerando um vetor detegsticas que
representa a orientacao e o espacamento (Esazalores deste dependem
também do numero de minucias existentes em cada bl@cdijtro de
Gabortem esse papel porgue realiza filtragensintonizada e orientada
segundo uma direcao.
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A extracao de caracteristicas acontece de seguinte raanei
efetuar filtragemcom um conjunto de filtros dé&abor,
dividir a imagemnuma série de blocos; emada bloco

calcular uma medida estatistica.

A Imagemabaixo mostra 0 processo necessario para que
haja a autenticacao por textura orientada:



0
A normalizacao tem como objetivo corrigir diferencas de
Intensidade que possamistir entre zonas distintas (estas diferencas

podemsurgir devido a variagcoes da pressao exercida pelo dedo no
sensor, por exemplo)
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* Apobs a operacao de filtragem, € calculado o vetor decteristicas da
iImpressao digital. O conteudo de cada entrada do vetoardeteristicas €
dado pela media do desvio em relacao a média do nivel elesidade em
cada setor. Para cada setor: (1) obtém-se a média dadaiwgensidade;
(2) determina-se o desvio de todos 0s pontos pertenceatsgctor em
relacdo a sua media; (3) obtém-se a média desse desvio.

* A Figura abaixo mostra como o vetor de caracteristicasnésio.
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Vantagens:
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uma orientacao local correta e frequéncia local
correta podenmremover ruidos enquanto preservamsulcos,
arestas (ridges) reais.



Transformada Fractal

Curva de Koch



Comprimindo Imagens com a
Geometria Fractal

12 iteracao aeracao aBeracao

!

42 iteracao aferacao afjeracao

Triangulo de Sierpinski



DF do Triangulo de Sierpinski:
DF =log 3/log2 = 1,58496250072115618145373894394./8.39)



Teorema do Mapeamento de
Contra ¢cao e Teorema da Colagem

Partindo de qualguer conjunto inicial (imagem ialiceera
encontrado o0 mesmo atrator para um determinadon&iste
de Funcoes Interativas (SFI).

Pelo Teorema da Colageno codigo IFS de uma imagem
pode ser obtido cobrindo-se essa imagem com copias
reduzidas dela mesma, e determinando as transfoesac
gue levam a imagem original em suas copias.



Determinando o SFI de imagens
automaticamente

Sistemas de Funcoes de Iteracao Particionados SHiBe
buscam a auto-similaridade entre partes maioresteyp
menores da imagem.

*/As imagens sao vistas como uma colagem de paui®s a
similares que podem ser mapeadas entre si.

Como partes menores toma® blocos quadrados aex n
pixels chamados de blocos imagem ou molde, e como partes
maiores blocos com o dobro das dimensdes do m&mox (
2n), chamados de blocos domo.



Formacéao de um par de blocos domio-molde 6timo.

A Imagem deve ser entendida como um objeto
tridimensional, o valor da tonalidade de um pixgl €
tratado como sendo a terceira dimensao espaciabldoss
tornamse cubos.



Considera ¢coOes sobre a simetria
do bloco dom inio

Para cada bloco damo temse oito simetrias que serao
testadas em relacao ao bloco molde corrente.

eixo
vertical

diagonal
principal

eixo horizontal

Eixos de Reflexdo considerados nas operacoes de sinaetr



Identidade Rotacionada dé€ 90 Rotacionada de 180 Rotacionada de 270
(0,0,0) (1,1,0) (0,1,1) (1,0,1)

Ref. horizontal Ref. horizontal Ref. Vertical da Ref. na diagonal da
imagem identidade da imagem rotacionada imadentidade principal (i,j = j,i)
(0,0,1) de©@,1,1) (0,1,0) (1,0,0)

Bloco molde e suas 8 possiveis simetrias.



Diferentes formas departicionamentode uma imagem.



Etapas da Compressao Fractal
Autom atica

Primeira etapa: Definicao dos blocos molde

Malha de blocos molde de uma imagem.



Segunda etapa: Definicao dos blocos domo

Alguns blocos doninio da figura anterior.

Terceira etapa: Reducéo dos blocos daoimio

Imagem reduzida por um fator igual a %2, de onde saio 0s blocos
dominio reduzidos.



Quarta etapa: Busca do melhor par bloco dormio reduzido-
molde

Formacéao dos pares 6timos entre os blocos damo e molde.



Quinta etapa:

Resultados obtidos da compressao Fractal usando a tézande
Sub Busca Local conD= 8 e blocos molde de 4xdixels



Resultados obtidos da compressao Fractal usando a
tecnica de Sub Busca Local co®= 8 e blocos molde de
Ax4 pixels



Resultados obtidos com o &todo de Sub Busca Local co®= 8 e
blocos molde de 4x$ixelspara as imagens da figura 8.1 e 8.20.

Nome da imagem Bms SNR s PSNR (dB)
Lena 9, 9057 10, 3072 28, 431
Peppers 10, 6933 8, 9312 27, 5485
Mandril 15, 4048 7,6832 24, 3777
Goldhill 9, 2310 10, 0295 28, 8259
Womanl 13, 5039 8, 5180 25, 546
Mk 12, 0226 6, 7880 26, 5309




Transfromada de Fourier-Mellin

O doninio Fourier-Mellin € uma
combinacao do domio de Fourier com um
mapeamento log-polar.

* Na tentativa de solucionar o problema da
sensibilidade as distor¢coes gesincas
aplicadas a imagem, algun&todos
buscaram doimios diversos do espacial,
gue seja doimmios invariantes a translacoes,
rotacoes, e escalameR& Tda imagem.



O doninio Fourier-Mellin

e A seguir serao apresentadas algumas
propriedades do damo de Fourier, que

e Serao interessantes para a construcao do
dominio invarianteRSTde Fourier-Mellin.



O domnio Fourier-Mellin
Translacao

 Um deslocamento espacial equivale a um
deslocamento linear na fase.



O doninio Fourier-Mellin
Escalamento

 Um escalamento no espaco equivale a um
escalamento inverso na frequéncia.



O doninio Fourier-Mellin
Rotacao

 Uma rotacao espacial de um angulo da
Imagem equivale a uma rotacao da
representacao frequencial pelo mesmo

angulo.



O doninio Fourier-Mellin(cont)

 Observando as propriedades apresentadas,
fica claro que a magnitude, no diomo da
frequéncia, ndo é afetada por um
deslocamento espacial.

e Somente a fase sofre um deslocamento.
Conclui-se, entao, quenaagnitude é

e Invariante a translacaocircular.



O domnio Fourier-Mellin
Invariancia ao Escalamento e a
Rotacao

« Utiizando um mapeamento log-polar, a
Invariancia a translacao apresentada pode ser
convertida em invariancia a rotacao e ao
escalamento. O mapeamento possui a seguinte

forma:
e Onde:



Para cada pontx,(y) existe um unico ponto { )
gue correspondente. E
neste novo sistema o escalamento e a rotacao foram
transformados em uma simples
translacao. Assim:



Como ja notado anteriormente, a magnitude
da transformada de Fourier € invariante
a translacao.

 Desta forma, basta que seja novamente aplicada a
transformada de Fourier a este mapeamento para
gue seja encontrado um domo invariante a
rotacao, escalamento, e translacao (invariante
RST).

e Este é o donmio de Fourier-Mellin.

e Sendo assim, a magnitude da transformada de
Fourier-Mellin é invariantdRST



A transformada deourier-Mellin @
definida da seguinte forma:



