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Teorema da Amostragem (Nyquist).

- O teorema da amostragem de Nyquist diz que devemos
amostrar um sinal analogico (real) com uma taxa
(freqléncia) de amostragem de, no minimo, duas vezes a
sua freqléncia para evitar o fendbmeno de “aliasing”.

I:amostragem 22X Fsinal .

- A frequéncia correspondente ao dobro da maxima
frequéncia de um sinal € denominada taxa de
amostragem de Nyquist.
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“Aliasing”

As figuras (a), (b) e (c) mostram

s amostragens corretas de trés
& Analog frequency = 0.0 {ie, DC) |b. Analog fraquency = 0.09 of sampling rate

Amplitude

e R e T /.\ ondas senoidais. Em (c) néo

parece captar a forma de onda
corretamente, apesar de cada

\/ \/ periodo ser amostrado mais de
duas vezes. Em (d), a frequéncia

da onda senoidal analogica é

Aanphiude
N o .

Time (o sample anamber) sample mmamber maior que a freqiéncia de Nyquist
(metade da frequéncia de

Somplitude

:_ [c. Analog frequency =0.31 of sampling rate | J [d. Analog frequency = 0.95 of sampling rate | amostragem)_ Isto resulta em
ﬂ ﬂ f f\ ﬁ | ___ﬂ ﬂ M M ||| ||| M| ﬂ' “aliasing”, onde a frequéncia do
\ A / | 7; |'| M ‘ m & M || \ dado amostrado é diferente da
4| |' Ay ‘ ‘,U | | W | m freqiiéncia do sinal analdgico,
IRTTRTR B i J

Aomplibude
| -
_L

reconstruindo porque esta

portanto o sinal nao pode ser
Time (o1 sample anmber) N Time (o1 sample osumbes) CorrompldO
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“Aliasing".

X Sub-amostragem

Quando ocorre “aliasing” devido a
uma frequéncia de amostragem
muito baixa, o efeito pode ser
descrito por uma superposicao
errdnea do sinal analogico em

F frequiéncias acima da frequiéncia
de Nyquist.

ich
AGURE 6.4 (llustratian of allasing around the folding frequancy.
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Sinais Senoidais no Tempo Continuo

Uma oscilacdo harmdénica é descrita matematicamente por:

e x, (1) = Acos({i + 9), — << ®

A is the amplitude T

() is the frequency in radians per second (rad/s)

T, = 1/F
6 is the phase in radians

w
Acosf
e Instead of (), we often use the frequency F 6 = i \
in cycles per second or hertz (Hz), where .

\/ 0 \/ \ ’
e Interms of F, x,(t) can be written as

x,(t) = Acos(2uFt + 0), —o <t <

Example of an analog sinusoidal signal.

Este sinal é caracterizado por:

1. X, (t) e periddico
¢ Xt Tp) = X,(0)
* onde T, =1/F é o periodo fundamental.

2. O aumento da fregtiéncia F resulta no aumento da taxa de oscilacao
dentro de um intervalo.
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Sinais Senoidais no Tempo Discreto

e ———
Um sinal senoidal em tempo discreto pode ser escrito como:

X(n) = A cos(2zfn + 6) Exemplo:

-—oo<npn<oo

x(n)y=A cos(wn +8)

{
Uma sengide em tempo
discreto € periodica somente
se sua frequénciaféum Il

ndmero racional ]] IIHL ]’HL
J]“J T[”F "
Definicao: x(n + N) = x(n) para |-

todo n.

Exemplo de um sinal senoidal no tempo discreto

Exemplo: o=n/6e6=mn/3
cos[2zf(N+n) + 0] = cos(2zfn + 6)
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Sinais Senoidais no Tempo Continuo

Senoides no tempo discreto onde suas freqgiiéncias sdo separada por um numero
inteiro maltiplo de 2r sdo idénticas

cos[(wy+27)n + ] = cos [wyn+27n + 0]

A taxa de oscilagcdo mais elevada de um sinal senoidal no tempo discreto é
alcancada quando o = (0U ®= -t) ou, equivalentemente f=%2 (ou f = -%2).

freqlUéncias negativas para sinais senoidais ;
no tempo discreto

x(n)=Acos[wn + 0] = A/2.ell@n+0)+ A[2 gi(@n+6)

A faixa de frequéncia € finita entre | -t
<ot (-L<Lf<Y). III"III
FIGURE 1.14 Signal x(n) = cos wgn for various values of the frequency wy,.

~




Dominio do Tempo e Frequéncia.

Dominio do tempo Dominio da frequiéncia

a. Measured signal
]

- T
o 32 64 25 128 160 182 214 253
Sample number

b. Hamming window 10

o 9——| d. Single spectrum |
0 r=- .
—: / \ 7t
= os s Lh
£ £
oo ~ M
T s !
2 Yo 2
0.3 .
0 32 64 96 128 160 191 124 155 []

Sample aumber « e f t {
Q ] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

" O Frequency
T T 1o T T T
0.5 f f s4[e Averaged spectrum |
]
B | T ¥
E 26 L
= ZOTR
=3
0.5 E. Li i
3
) Ty I
0 52 &4 85 118 160 192 134 255 1

1 1
Sample aumber a rI | l |
0.2 a3 0.4 0.5
Frequency
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Fourier
Decomposition

SO 1

Xeq[n] $------F

Xeo[n] 1---

xcoln] thopeys

xla] oo e A Frc

%:

cosine waves

xgln]

xg[n]

Xgg[n]

sine waves

.................................

................................

Transformada de Fourier

llustracdo da decomposicao de
Fourier. Um sinal de N pontos
decomposto em N+2 sinais, cada
um tendo N pontos. Metade destes
sinais sdo senos e a outra metade
sSao co-senos. As frequéncias sao
fixas, e as amplitudes sao
proporcionas as componentes de
frequéncias.
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Transformada de Fourier.

Exemplo de decomposicéo de Fourier. Um sinal de

a0 T T T
| | |

ao—————;1:—————7:—————:T————— 16 pontos decomposto em 9 ondas seno e 9 ondas
N e B R co-seno. A frequiéncia de cada senoide e co-senoide
R é fixa, e a amplitude é dependente da amplitude da
- DI.—.———|——-.—.F-.--*---.— N

e forma de onda para a dada frequéncia

P N S

Cosine ° ¥ Sample muaber °

Sine Waves

- T - 1 LU
0 2 4 6 8 10121416 0 2 4 6 8 1012 14 16 0 2 4 6 8 1012 14 16 R

- - —
0 2 4 6 8 10 12 14 16 0 2 4 6 8 10 12 14 16

| L
0 2 4 6 8 1012 1416 0 2 4 6 8 1012 14 16 A

- —
0 2 4 6 8 10 12 14 16 0 2 4 6 8 10 12 14 16

[EE TR TR T e

U Y S

1t t 1 1 11 |
0 2 4 6 8 1012 1416 002 4 6 8 10121416 0 2 4 6 8 101214 16 8 ——— — 8 1
2 4 6 8 1012 1416 2 4 6 8 1012 1416 2 4 6 8 1012 1416
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Amplitude

(=]

Amplitude

Amplitude

—-

Time Domain

a. Impulse at x[0]

0 16 32 48
Sample number

63

d. Impulse at x[4]

0 16 32 48
Sample number

63

g Impulse at x[8]

0 16 32 48
Sample number

63

Amplitude

Amplitude

Amplitude

[}

[}

ta

Transformada de Fourier.

Frequency Domain

.
2

b. Real Part c. Imaginary part
1 1
&
0 =0
E
-1
2
-0.5 0 0.5 -0.5 [} 0.5

Frequency

ta

]

Frequency

BRYILRTIEN

f Imaginary part

A

Amplitude

Frequency

VUMY

0.3 -0.5 0 0.5

ta

h. Real Part

Frequency

JIAT

1. Imaginary part

TRy G

-—

_—

g
Amplitude

=}

LALALAR

1oy

0.3 0
Frequency

Funcodes deltas
(impulsos unitarios)
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Transformada de Fourier.

Time Domain Frequency Domain

3 i i 15 i

T T
a. Sinc b. Rectangular pulse
a& “

r - |

|

0L --_fb“ - 0 |
v h v
|
!
I
|
!
t

)

Amplitude

i -
0 & 32 4 64 8 9% 112 127 0 0.1 0.2 03 0.4 0.5
Sample number Frequency

Transformada discreta de Fourier

[

T T
d. Sinc squared

10
1 exemplos
P P
] 8
g Y M
= L o nd =
& =
: y E
<y <
0
1 .
16 32 48 64 80 % 112 127 0.1 0.2 03 0.4 0.5
Sample number Frequency

[

e. Ganssian f. Gaussian

i}

1 'l'.‘-
Ly d
0 < '..."
o M

0 16 32 48 64 80 96 112 127 0 0.1 0.2 03 04 0.5
Sample number Frequency

Amplitude
Amplitude

T T
£. Gaussian burst h. Gaussian

2
T 10
21 il 3 “f H.‘
= - =
= =)
o £
: : £ K
0 h
-1 il-
2 g
0 16 32 48 64 80 9% 112 127 0 0.1 0.2 03 0.4 0.5
Sample number Frequency
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Amplitude

Amplitude

-

0
-

-

{
-

Dominio de Frequéncias (“frequency range”).

Time Domain

il

&4 128

Sample number

i

Amplitude

&4

128
Sample number

m
=
-

[
[=]

Frequency Domain

transformada de

Fourier.

Se a amplitude é

30

2.1 2.2 0.3 0.4

Homogeneidade da
b. X[1]

A\ mudada em um dominio,

j \ é mudada também no
outro dominio na mesma

Frequency ” proporcdo. Em outras

de escala em um
d EX[]

[
(=]

no outro dominio.

Amplitude
(=

|

10

|

|
|

Fr BqUENCY

0.1
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Dominio de Frequéncias (“frequency range”).

Time Domain Frequency Domain

=
&

‘ EE mﬂ g mX[]

u
]

AW IWAVAAIAW) T . Soma da transformada de Fourier.

Anplited
. Amplitede

AR

2
2

Somando-se dois ou mais sinais em

-200 -200

C Smplemmber T e CY e um dominio resulta em uma soma
+ + + correspondente no outro dominio.
’144_‘ Fﬁ Nesta figura, os sinais no dominio
At =] e ReX[] b ImX[] -
| ‘Ij do tempo (a) e (b) sdo somados

para produzir o sinal em (c). Isto

[=]
Aanplitude
Amplitude

resulta na soma dos espectros.

~L00 ~100

200 -200
o 4] 128 255 Q 01 02 03 04 05 ] 01 092 03 04 05
Frequency Fiequency

200 200
c. % ] f ReX[] i Im X[ ]
3 A 100 100
AT :
Gy £ =
WAKKEL f’- :
3 ¥ -100 100
200 -200
2 64 128 192 253 9 01 02 03 04 03 ¢ oM 82 63 94 as
Sample smmber Frequency Frequency
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Dominio de Frequéncias (“frequency range”).

f(n)=a,+ ) a,cos(27kf,n) + > b, sen(27kf,n)
n=1 n=1

A
/ﬁ". ‘m“ﬂﬂ\ it
1
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Dominio de Frequéncias (“frequency range”).

e

Utilidades da Transformada de Fourier

-Remover freqtiéncias indesejaveis de um sinal

-Certas operacoes sao executadas mais facilmente e com maior

rapidez no dominio da freqiiéncia

- Filtragem de frequiéncias indesejaveis

- A transformada de Fourier pode ser aproximada por uma soma de

Senos e CoSsenos

exp[z j2zux] = cos(2zux) * j sin(2zux)

- F(u) é apenas uma funcéao ponderada para as diferentes frequéncias

presentes em f(X)

- Para remover certas freqliéncias, ajuste os valores correspondentes

de F(u) para zero!!!
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Dominio de Frequéncias (“frequency range”).

Como as freqUéncias aparecem em uma

Imagem?

- Altas frequéncias: variacdes rapidas (ex. bordas)

-Baixas frequéncias: variacoes lentas (ex. superficies continuas)

Original Filtro passa-alta Filtro passa-baixa

Processamento de Imagens Médicas 17



Dominio de Frequéncias (“frequency range”).

Estendendo FT para duas dimensoes

Transformada de Fourier

F[f(x,y)]=F(u,v) jj X, y e 12 Wdy dy

—00—00

Transformada inversa de Fourier

FF(u,v)|=f(x,y)= J'j F(u,v)e 2 >*dudy
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Exemplo de Transformada de Fourier 2D

X -
pop

F(u,v)= T T f(x,ye 1 Wdxdy = A](‘ e‘jz’z“xdx\je‘jlevy dy
—00—00 0 0

_ AXY[Sen uX }[ senavyY }e (LX)
UX Y
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Exemplo de Transformada de Fourier 2D

lrlI

Firra, iif

"-'.l (e lllh"
AL a1
g,

| R T
S| iR
TN,
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Exemplo de Transformada de Fourier 2D

i

21
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Transformada de Fourier 2D discreta

Transformada Discreta de Fourier
(DFT)

DFT:

—127zux

F(u)= Zf(x)e ‘u=1..,N-1

DFT mversa

127zux

f(x)= ZF(u)e N oex=1..,N-1
F(u) e dlscreta.

F(u) =F(uAu);u=01...N-LAu= %X

Processamento de Imagens Médicas 22



Transformada de Fourier 2D discreta

Estendendo a DFT para duas dimensdes

DFT: F(, v)——iif(x ye ()

x=0 y=0

DFT inversa: ¢y y)= Mzmz'lp(u Ve )

x=0 y=0

Assuma que f(x,y) seja uma imagem N x N

1 N-IN-1 -ﬂ(UHWJ
DFT: Fuv)==>>f(xye "
N x=0 y=0
. . 1 N-AN- 12 7Ny
DFT inversa: f(X’Y)—ﬁZZ F(u,v)e )
x=0 y=0

Processamento de Imagens Médicas
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Exemplo de Transformada de Fourier 2D

Reconstrugcao com os primeiros coeficientes

(menores frequéncias)
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Exemplo de Transformada de Fourier 2D

Reconstrucao com os 200 maiores coeficientes
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Exemplo de Transformada de Fourier 2D

R ————
Reconstrucao (primeiros coeficientes)
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Transformada de Fourier 2D discreta

Propriedades — DFT 2D:

- Separabilidade

- Translacéao

- Escala

- Periodicidade e Simetria Conjugada
- Rotacao

- Convolucao
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Transformada de Fourier 2D discreta

Sepal’abilidade i ———

A FT 2D pode ser calculada usando FTs 1D apenas!!

DFT: F(U,V)— Z_lNz_lf(X y)e : H(UX;W)
DFT inversa:  f(x,y)= iNZ_iF(U v)e. [uxrzwj

ux

x=0 y=0 1 N -
F(u,v) pode ser expressa em forma separavel: F(u,v) :Nze (

)Z f (X y)e ”(%j

E| -jea( 2] 14 -ier(%)
Fazendo: Q. f(x.y)e =F(x,v) , Temos: F(u,v) :er NJE(x,V)
y=0 x=0
(0, 0) (N-1) 2 (0,0) (N=1) v 00 (N=1) 3
TlranSfoémalda?]ao Transformadas
ongo das linha.
f(x,y) > | Fxv a0 longo das RS
Multiplicagao por N colunas
(IN=1) (N=1) IN=1)
\J Jv 47
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Transformada de Fourier 2D discreta

Separabilidade
A DFT de uma matriz pode ser obtida através de
— Primeiro apliqgue a DFT-1D em cada linha (ou coluna)

— Em sequida apliqgue a DFT-1D em cada coluna (ou linha) no resultado
do passo anterior

Na pratica, se voceé for aplicar a mesma funcao nos dois passos, 0
resultado do primeiro passo deve ser transladado.

O resultado final deve ser transladado novamente.

N&o importa a ordem da operacéo !
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Transformada de Fourier 2D discreta

Visualizando DFT 2D com translacao

.27[( UpX+Vo Y

f(x,y)eJ \ j<:>F(u—u0,v—v0)

f YD o Flu-NJ v-N/)

A transformada original F(u,v) pode ser deslocada para o centro da
matriz quadrada (N x N) multiplicando primeiro f(x,y) por (-1)x+y e depois
calculando a transformada de Fourier

O deslocamento ndo afeta a magnitude da transformada
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Transformada de Fourier 2D discreta

Visualizando DFT - translacao

Componentes de baixa freqiéncia
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Transformada de Fourier 2D discreta

f(x.y) IFuV)l  [F(ECy)(D)E)=|F(u N/2,v N/2)|
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Transformada de Fourier 2D discreta

Escala:

af (x,y) < aF(u,v)

o [F(u.v)cos(g(u,v) +180°)
+ j|F (u,v)[sen(g(u,v) +180°)
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Transformada de Fourier 2D discreta

Exibicao do espectro de Fourier: translacao + escala

-sera mostrada apenas a magnitude de F(u,v) transladada

-a faixa da magnitude de F(u,v) € muito grande [0, 2.5x106]

-aplicar escala: D(U,V) =c.log (1+ ‘ F (U,V)D (c é uma constante)
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Transformada de Fourier 2D discreta

Periodicidade e Simetria Conjugada

A FT e sua inversa sao periddicas com periodo N Para exibir um
periodo inteiro, € necessario mover a origem da transformada para o
ponto u=N/2 (ou em (N/2,N/2) no caso 2D) )

[ Fiw)

—

= . 3 !
(I] NiZ N -1

L—-———-—— One period —--———i

| F (el

T

- L e P h N . . ‘-""'._ .
N2 0 N2 N— 1 N
!--l——-— One period —_— ]
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Transformada de Fourier 2D discreta

Rotacao
A rotacao de f(x,y) de © implica em uma rotacao de F(u,v) de ©

o= o 0 Y gt (Y)

f(x,y)= f(r.cosé,r.send) < F(u,v)

g(x,y) = f(r.cos(@+8,),r.cos(6+86,))

F(g(x,y))=G(u,v) = F(w.cos(¢+6,), msen(p+6,))
Distributividade
FLf (x y)g(x y)]=F[f (x, y)[Fla(x y)]

FLf () +9(x y)]=F[f(x y)]+Flg(x y)]
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Transformada de Fourier 2D discreta

Rotacao — Exemplo

Processamento de Imagens Médicas 38



Transformada de Fourier 2D discreta

Valor Médio
~ 1 N-IN-1
f(x — f (X,
NZXZOy:o (X, y)
1 N-1N-
F(O,O)—NZZ (X,Y)
_ 1

f (X’ y) — N F(0,0)

lembrando que:

N _jzﬁ(uxwyj

F(u,v)—%NZ(;Z (x,y)e N

=0 y=0

Processamento de Imagens Médicas 39



Transformada de Fourier 2D discreta

Convolucao
*Definicéo
f(x)*g(x) = j f(a)g(x—a)da

( note que f(X) 9(x) = 9(x) * f(x) )
*Teorema da Convolucao

f(x) * 9(X) < F(u) G(u)

(convolucao no dominio direto significa multiplicacdo no dominio da frequéncia)

f(x) 9(x) < F(u) * G(u)

(multiplicacdo no dominio direto significa convolucdo no dominio da freqiéncia)

Processamento de Imagens Médicas
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Transformada de Fourier 2D discreta

Calculando f *g com eficiéncia

1. Calcule: F(f(x)) = F(u), e F(g(x)) = G(u)
2. Multipligue: F(u)G(u)
3. Calcule a FT inversa: FL1(F(u) G(u)) = f(x) * g(x)

Convolucao discreta
1. Aintegral € substituida pela soma

2. Avariavel de integracao se torna um indice

3. Os deslocamentos ocorrem segundo incrementos discretos

fO)*g(x) =D f(m)g(x—m), 0<x<M -1
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Transformada de Fourier 2D discreta

Exemplo

f(x) g(x)

f(x) * g(x)

012 3

Sequéncias de entrada: {f(0),f(1),...,f(A-1)},{9(0),9(1),...,9(B-1)}

Comprimento da seqliéncia de saida: M = A+B-1

Processamento de Imagens Médicas
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Filtros no dominio da frequiéncia

- Dominio da frequiéncia « Dominio espacial
G(u,v) = H(u,v) F(u,v) g(x,y) = h(x,y) * f(x,y)

H h Deslocamento em x
Multiplicagio ponto a ponto Multiplicagao ponto a ponto
! somatorio dos produtos
em y
G g
F f
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Filtros no dominio da freqténcia

 Filtro Passa-baixa

(a) H(u,v) (b) Hww

0 —» D(u,\

funcao de transferéncia de um filtro passa-baixas ideal; (b) se¢é

u

Figura4.30 — (a) Grafico em perspectiva da
transversal do filtro.
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Filtro Passa-baixas

e Filtro Passa-baixa ldeal

(

1 seD(u,v)<D,

H(u,v) =+«
0 seD(u,v)>D,

.

* U, V sao coordenadas de frequéencia

D(u,v) = (u?+v?)¥2
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Filtro Passa-baixas

(a) (b)

Figura4.31 (a) Imagem 512 x 512 e (b) seu espectro de Fourier. Os circulos superpostos, com raios iguais a
18, 43, 78 e 152, incluem 90, 93, 95, 99 e 99,5% da poténcia da imagem, respectivamente.
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Filtro Passa-baixas

Figura 4.32 — (a) Imagem original; (b)-(f) resultados da filtragem passa-baixas ideal com freqiiéncias de corte
correspondendo aos raios da Fig. 4.31(b).
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Filtro Passa-baixas

a)

Figura 4.33 —Ilustragao do processo de borramento no
dominio espacial: (a) funcdo de borramento h(x, y) para um
filtro passa-baixas ideal; (b) uma imagem simples composta
de dois pontos claros; (c) convolugao de h(x, y) e f(x, y).
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Fitro de Butterworth passa-baixas

(a) H(u,v) (b) H(u,v)

051

u‘/ T T . " : D

0 1 2 3 !

Figura 4.34 — (a) Filtro passa-baixas de Butterworth; (b) secao transversal radial paran =1.
1
H(u,v)= —
1+[D(u,v)/ D]
1 1

H(u,v) =

11 [V2-1Duv)/D,]"  1+0414[D(u,v)/D,F"
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Fitro de Butterworth passa-baixas
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Filtro Passa-altas

e Filtro Ideal
1 seD(u,v)<D
H(u,v) = (u,v) <D,
0 seD(u,v)>D,

e Filtro de Butterworth

1

) = Pww/ D F
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Filtro Passa-altas

(a) Hiu,v) (b) Hluv)

I D

L

. 0 D,

—> D(u,v)

Figura 4.37 — Grifico em perspectiva e secao transversal radial de um filtro passa-altas ideal.

(a) H(u,v) (b) Huw)

0,5+

c D(u,v)
v 0 1

3 Dy

N =

Figura 4.38 — Grifico em perspectiva e secao transversal radial do filtro passa-altas de Butterworth para n = 1.
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Filtro Passa-altas

Figura 4.39 — Exemplo de filtragem passa-altas: (a) imagem original; (b) imagem processada com filtro de
Butterworth passa-altas; (c) resultado da enfatizagdo de alta frequéncia; (d) enfatizagdo de alta frequiéncia e
equalizacdo de histograma [De Hall et al. (1971).]
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Filtragem homomorfica

 Modelo de iluminacao:
| — iluminacéo; r — refletancia
f(x,y) = 1(x,y) r(xy)
A transformada de Fourier nao ajuda muito
F{f(xy) } # F{i(xy) } F{r(x.y) }
Mas transformando f em z:
z(x)y) = In1(x,y)
=In i(x,y) + In r(x,y)
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Filtragem homomorfica

E possivel entdo separar as duas componentes:

F z(xy) } = Hin 1(x,y) }
= H{In i(x,y) } + F{Inr(x,y) }
Entdo a variavel Z é:

Z(u,v) =I(u,v) + R(u,v)
Supondo S a solucao no espaco de Fourier:
S(u,v) = H(u,v)Z(u,v)
= H(u,v)I(u,v) + H(u,v)R(u,v)
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Filtragem homomorfica

(1P L)

E “s” no espaco direto:
s(x,y) = F{ S(u,v)}
= FYH(u,v)I(u,v)} + F{H(u,v)R(u,v)}

Entao a iluminacao:

i'(x,y) = FHH(,v)I(u,v)}
E a refletancia:
r'(x,y) = F{H(u,v)R(u,v)}

S(x,y) =i'(x,y) +i'(x,y)
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Filtragem homomorfica

E finalmente i, e ry:

g(x,y) = exp[s(x,y)]

f(x,y)|:1> n N R :> H (u,v) :> (FFT)-" :> exp j>g(x,y]l

Figura4.40 — Abordagem da filtragem homomérfica para realce de imagens.
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Filtragem homomaorfica

H(u,v) \ % ;
Figura 4.41 — Secao transversal de uma fung:
1 de filtro circularmente simétrica para uso e
filtragem homomérfica. D(u, v) é a distancia
partir da origem.
I [FES S5m0
"

— D(u,v)

Figura4.42 — (a) Imagem original; (b) imagem processada por filtragem homomérfica para alcangar compressa

da escala dinamica e realce do contraste simultaneos. (De Stockham [1972].)
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Geracao de mascaras espaciais

Equacéao do filtro no dominio da frequéncia:
G(u,v) = H(u,v) F(u,v)

Filtro no dominio espacial:

=z

1N-1

g% y) =3 > h(x—i, x—k) (i, k)

I k

=z

I
o
Il
o

H é a transformada de Fourier de h:

N-1N-=— 272_( UX-I-Vyj

Zh(x ye N

:O =

H(u,v)_%

M
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Geracao de mascaras espaciais

e
Se h(x,y) é restrito a zero para valoresx>ney>n,comN > n.

Mascara de convolucao h de tamanho n x n.

H (u,v %NZN h(x, y)e )

O objetivo e encontrar os coeficientes h(x,y) que tenha menor erro:

Z

-1

e’ = ‘H(u v)—H(u, v)‘

Z
|_\

i
o
0
o
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Geracao de mascaras espaciais

Considerando o erro:
N-1N-1

ZZ‘H(U v)—H (u, V)‘

x=0 y=0

A funcao de resposta estimada pode ser obtida como o
produto da matriz de base pela funcao espacial:

—Ch

H (u,v) = H (i)
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Geracao de mascaras espaciais

UX-+VY

h(x,y) = h(k) %em( : j:><:(i,k)

Impondo a base de funcgoes:

e?=(H-H)*(H-H)
“Jfi-H

~Jei-H]



Geracao de mascaras espaciais

Fazendo a derivada do erro quadratico igual a zero
oe’ A

- = 2C*(Ch— H)=O

oh

Resulta no produto da matriz de base por H

—(c*c*)c*H =Cc*H

> >
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Geracao de mascaras espaciais

(b)

Figura 4.43 — (a) Imagem original; (b) imagem
borrada obtida com um filtro passa-baixas de
Butterworth de ordem 1 no dominio da fre-
quéncia; (c) imagem borrada espacialmente por
uma mdscara de convolucao 9 x 9 obtida usan-
do-se a Equagdo (4.5-12). [De Meyer e Gonzalez
(1983).]
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Restauracao de imagens (introducéao)

Modelo de degradacéo:

n(x,y)

f(x,y) . H — — g(xy)
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