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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Algoritmos basicos de Processamento de Imagem

Contagem do Numero de Objectos numa Imagem Bindria

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

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

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

Etiquetar Componentes Conectadas

Permite definir 4dreas 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 numero de vezes que aparece cada cor.
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Algoritmos basicos de Processamento de Imagem

Quantificagdo 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. 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.

original 2 niveis 8 regioes
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Algoritmos basicos de Processamento de Imagem

Quantificagdo 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,

[T[nv m] =/ (I[n7 m])
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Técnicas de Enriquecimento de Imagem

Espalhamento do mapa de cores

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

Operador de Pixel:

Lin,m] = (Iln, m] — Min {I[n, m]}) 250

* Max {I[n,m]} — Min {I[n, m]}

Imagem representada com

I 1 :
magem representada por 16 cores espalhamento das 16 cores.
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Técnicas de Enriquecimento de Imagem

Correc¢ao Gamma

Muitas vezes devido as condi¢des de aquisicao as imagens apare- ' s

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

I[n,m] t
256

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

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

Equalizacao 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. 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

- Equalizacao em 26 cores. Equalizacao em 43 cores.
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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

of of
Uma madscara calcula uma aproximacao das derivadas a_ya Oz Um ponto representa
, . af\°  [(of\’ .
um ponto Aresta se o modulo do gradiente IVf|= 0 + p tiver um
Yy x
méaximo segundo a direc¢ao do gradiente 6 = arctg 8_f / 8—f
Oy ox
1]0] 1 111 1]0 |1 1121 T To
1]0 |1 0[0]0 2|02 olo]o 1o 15
101 A1 -1 10| 1 4|21 - -
Mx My Mx My Mx My

Operador de Prewitt Operador de Sobel Operador de Roberts

Operadores Diferenciais

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

Exemplo de Aplicacao do Operador de Sobel

Imagem Modulo do Gradiente
original
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Deteccao de Arestas

Exemplo de Aplicacao do Operador de Sobel

Imagem Nao Méaximos Suprimidos
original
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Deteccao de Arestas

Exemplo de Aplicacao do Operador de Sobel

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 s6 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 Diferenciagdo
Usualmente apenas se usa

of of _ _ _
8—y-](n+1,m)—[(n—1,m) € %_I(n,m—kl) I(n,m —1)

e Supressdo de ndo maximos (SO se consideram maximos na direc¢ao do gradiente)

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

Detector de Arestas de Canny - Supressdo de ndo mdximos

Extraccdo de maximos locais na direc¢ao do gradiente. Ny N, N, x
e Se (A, x A, > 0) e Se (A, xA, <0) . P oix g,
Ay ﬁ;
- Se |A;] > A, =Se|Ag| = A | | [T 2
A A, N N N,
B = N3 + 3 (Ng — N3) B =N3 -3 (Ny - N3) |
A
C =Ny + 3 (Ng — Ny) C=Ng-5Ne—Np) a ,,
_§ 3
. Ly al d
— Caso contrario — Caso contario L. |
B = N5 + 3= (N4 — Nj) B = N; — 3= (N — Ny) N
5 Ay 4 5 Ay ; - k)
5 4
Ay
C =Ny + 3 (Ng — Np) C=Ns—3(Ng—Ns) 2

Verificacao se pixel A é ou ndo maximo na direc¢do 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 sdo 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¢do de ht (It = F'l X ht).
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Deteccao de Arestas

Detector de Arestas de Canny

Imagem
original

Modédulo do Nao Maximos
Gradiente (o = 2) Suprimidos

Mobdulo do Nao Maximos
Gradiente (o = 4) Suprimidos
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Deteccao de Arestas

Detector de Arestas de Canny - Influ€ncia da parametrizagao

Original
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Segmentacao de Imagem

e Introducdo
e Segmentacao
— Identifica¢ao de Regides

— Estratégias de Segmentagao e Técnicas de Reconhecimento de Padroes

e Técnicas de Segmentacao Aplicadas a Segmentagéo
— Quantificacdo de Cores — Reconhecimento Supervisionado
— Difus@o Anisotrépica — Reconhecimento Nao-supervisionado
— Segmentacao por “Watershed" — “Clustering"

— “Snakes- Modelos de Contornos
Activos

— Métodos baseados na deteccdo de
Arestas
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Segmentacao de Imagem

Objectivos

1. Decompor a imagem em partes para analise posterior;

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

Exemplos de Aplicacoes

e LLocalizar um Tumor

e Medir a dimensao de um Tumor
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Segmentacao de Imagem

Identificacdo 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 Segmentagao

e M¢todos baseados na Regido (conectada)

— As regides sao localmente homogéneas relativamente a um propriedade.

— As regides satisfazem uma determinada propriedade.

e M¢todos baseados nos detec¢ao de Arestas

— Regides sao limitadas por uma determinada caracteristica.

— As caracteristicas contém uma elevado contraste duma propriedade.
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Segmentacao de Imagem

Caracteristicas usadas na Classificagao dos Pixels

e Intensidade
e Derivadas (eventualmente tiradas em Diferentes Escalas)
e Estatisticas da Vizinhanga

— 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. 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.
No fundo, a quantificacdo 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

Separacdo de Cores Baseada no Histograma

original

38 regides

4 niveis 2 regiGeS
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Segmentacao de Imagem - Métodos baseados na Regiao

Separagdo de Cores Baseada no Histograma

original 4 niveis 5 regides

Universidade da Beira Interior




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

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.

Equagdo de Difusao: Li(y, ) = V.(f(|L(y,z)|)VI(y,x)),

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

e Sugestao:
2
— (%) . I
f (w) € 1 1w o
ou 0.75} VAWK |
1
fw)=—15
L+ (%)
Nota: se f(w) = K (constante) resul- 0.25 )
tra num filtro gaussiano. b e w

5 3k 2k -k 0 k 2k 3k 5k
Funcdes de Difusao propostas por Perona e Malik.
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Segmentacao de Imagem - Métodos baseados na Regiao

Difusdo Nao Linear - Resolugdo Numérica

Discretizacdo do operador Laplaciano
(4 vizinhos mais proximos):

Liyq[n,m] = Lin,m] +)\<
CN AnIn,m] +
C? Aglin,m] +
CE AglLin,m] +
c Awlt[n,m])

Os coeficientes de Condug¢do sdo aproximados
por:

Y = f(1anLin, mn)

CP = f(|AsLn,m |)

Ct = (|AEItn m]|)

ClV = f(|Awli[n, m]|)

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

A€ (0,1/4)

Al diferenga entre niveis da imagem gradiente
na escala ¢ nas direcdes Norte (N), Sul (S), Este
(E) e Oeste (W):
AnILin,m] = Liin — 1,m] — L;[n, m]
Aglin,m] = Lin + 1, m| — Lt{n, m|
Aglin,m| = Lin,m+ 1] — Ii{n, m]
Aw Lin,m] = Lin,m — 1] — I[n, m]

@

Ch
Immj [
. 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 regides de enchimento se tocam, constroi-se uma barragem.

< No final, varias regioes 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 v(s) = (y(s), z(s)), pode-se escrever a sua energia por:

B papes = / Esnates (5(5)) ds = / [Eunt (5(5)) + Finag (5(5)) + Eon (5(5))] ds

em que

E,; representa a energia interna,

FEimag representa as forcas da imagem e

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

“Snakes'' - Contornos Activos

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

“Snakes'' - Contornos Activos

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

“Snakes'' - Contornos Activos

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

Técnicas de multiresolugao

Baseia-se na determinagdo das Arestas em diferentes resolugdes:

¢ Alta resolucdo implica muitas Arestas posicionalmente precisos.

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

A\ Usar Imagem de Arestas de baixa resolu¢do para seleccionar Arestas mais importantes, e
desloca-los para a posi¢cdo 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 i
Da imagem retira-se um vector caracteristico

X = (LL"(),SE'l,...,IM_l) e R"

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

fX): R — R

Exemplo:

M—-1 X

f(i) - Z WEL, X4 0
k=0
. . Espaco de
cm que Wk representa (0] p€SO relatlvo da caracteristica x ke L.
Caracteristicas
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Segmentacao de Imagem

Reconhecimento Supervisionado

e Exemplos previamente classificados sao usados para estabelecer f.

— Uso de Protdtipos: A classificagdo é feita usando o protétipo mais proximo.

— Estatistico: Usam-se fun¢des de Densidade de Probabilidade, escolhendo-se a classifi-
cacdo 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 fung¢do pre-
definida de f.
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Segmentacao de Imagem

Rede Neuronal

Baseadas no modelo simplificado de
um neurénio humano.

X[l\v‘m X[0] ‘ Wij Jjk ‘ yI11
) N

T e w0 OSSN A
x[d]%;[d] ‘V

y= o | Wl ‘/IA A e
j=1 /
onde g(«) pode ser dado por: Xld] ‘ Nivel 2 ' yim]

Nivel Escondido
Nivel 1 Nivel 3

o g(Oé) — 1 se o > t Nivel de Entrada Nivel de Saida
O C.cC. REDE NEURONAL

o gla)=1/(1+e ")
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Segmentacao de Imagem

Reconhecimento Nao-supervisionado

e Decisdo ¢ feita exclusivamente a partir dos dados usando fung¢do 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 partigcdo dos vectores caracteristicos em sub-
conjuntos, chamados “Clusters".

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

siderado.

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

x1A

°
Y
. °
‘:' ‘000
QH
Y
0. %
L
oo
)

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 namero de “Clusters”, K.
© mantendo a variancia para cada “Clusters", abaixo de um determinado valor.
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Segmentacao de Imagem

Algoritmos Classicos de “Clustering"

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

K

k=1 z;€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 iteragoes ic = 1.
2. Escolher aleatériamente um conjunto de K “Clusters" com médias m1(1), ma(1), ... mg(1).

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

4. Incrementar i, somando 1, e actualizar as médias para obter um novo conjunto mq(i¢),
m2(i(j), mK(ic).

5. Repetir os passos 3. e 4. até que Cy(i¢) = Cy(ic + 1) para todos os k.

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

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

Original Miscara

Exemplo de “Clustering"” por “K-means"
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Transformadas de Imagem

DCT - “Discrete Cosine Transform™

¢ A transformada de Fourier resulta num nimero Complexo.

< Em algumas aplicac¢Oes, este facto torna-se uma grande desvantagem.

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

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

Ipor(U, V) = Nf Af AT{n, m] cos (% (2n + 1)) cos (% (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:

In,m] = —< S 3" winwlm) Iper (U, V)
cos (;T—U (2n + 1)) cos (% (2m + 1))

As fungdes de peso w(k) sao dadas por: w(k) = { 1/2, Z ; 8
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Transformadas de Imagem

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

imagem DCT aplicada a blocos de 8 x8.
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Transformadas de Imagem

DWT - “Discrete Wavelet Transform™

A Imagem /(y, x) com dimensdao M x N, é 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:

Y

Y

Y

o Filtro Hyy: passa a banda [0, 7/2] x [0, 7/2] " Hpp
o Filtro Hyj: passa a banda [0, /2] x [7/2, 7]
o Filtro Hyp: passa a banda /2, 7] x [0, 7 /2] I | e
o Filtro Hy: passa a banda [7/2, 7] X [7/2, 7]
" Hyy,
" Hyp

Y

2x2¥ | Loz,
2X2¥ | Ly
2x2¥ | Loz,
2X2¥ | Ty

[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 relacdo ha DCT € que lida com a imagem como um todo, em vez de lidar

em blocos
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Transformadas de Imagem

DWT - “Discrete Wavelet Transform™ - Nivel 1

LL LH

HL HH

Universidade da Beira Interior




Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Transformadas de Imagem

DWT - “Discrete Wavelet Transform” - Nivel 2

LLLL | LLLH

LH

LLHL | LLHH

HL HH
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Analise e Processamento de Sinal e Imagem

Transformadas de Imagem

DWT - “Discrete Wavelet Transform” - Nivel 3

LLL|LLL
LILL|LLH
LLL|LLL
LHL|LHH|

LLLH

LH

LLHL | LLHH

HL HH
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