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O que veremos hoje

+ Dominios espacial e de frequéncia

* Frequéncia espacial

* Transformada cosseno e de
Hartley

* Transformada de Fourier e o
produto de convolugdo
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« O dominio espacial
- Correspondéncia com o “mundo real”

- Manipulac6es de imagens que normalmente fazemos de
forma domestica “nao profissional”. Exemplos?

 Qual a primeira coisa gque voCé pensa
quando ouve o termo “frequéncia”?

- .Senso comum: dominio temporal
- Percepcao de notas musicais
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Essa funcao é a soma
das quatro funcoes acima.

FIGURE 4.1 The function at the bottom is the sum of the four functions above it.
Fourier’s idea in 1807 that periodic functions could be represented as a weighted sum
of sines and cosines was met with skepticism.

Fonte: Gonzalez&Woods, 2008



signal intensity

time frequency

Fonte: Bourne. 2010
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O conceito de frequéncia espacial

- Origem da ideia: processamento de sinais
analogicos e digitais
[ = sin(wx)

Supondo uma imagem de 8 bits:
28 = 256 tons de cinza

O — preto
255 - branco
X
i I = 127.5 x sin (2m—) 11275
/ M-l N&o precisamos 'S
27 — em
black A VARV

Fonte: Bourne. 2010



O conceito de frequéncia espacial
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[ = sin(w1x) + gsin(ng)
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larg.da imagem

W, = Ecilos/pixel

Fonte: Bourne. 2010



O conceito de frequéncia espacial
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black

Fonte: Bourne. 2010



Imagens nos dominios espacial e de frequéncias

O conceito de frequéncia espacial

Principio importante
do processamento de imagens:

Independentemente da complexidade do
perfil de intensidades de uma imagem
ela sempre pode ser decomposta por
uma colecao de ondas senoidais e/ou

cossenoidais de diferentes
amplitudes e frequéncias



O conceito de frequéncia espacial
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Fonte: Bourne. 2010



O conceito de frequéncia espacial
e B =
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Caso especial de
I = sin(wx) : ~
I = sin(wx) + %Sin(Sa)x) Comblna(;ao de
I = sin(wx) + %SI'H(:‘SC()X) + _%an(Sa)x) harmonicas I'mpares
[ = sin(wx) + %Sin(Ba)x) ~+ %Sin(Scox) —+ %Sin(%c)x)
I = sin(wx) + %an(3a)x) + %an(S(;()X) + %an(%a)x) + %an(9wx)
Fonte: Bourne. 2010



Teoria de sistemas lineares

INPUT HARMONICS OUTPUT HARMONICS
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Fonte: Solomon, C. Breckon, T. — Fundamentals of Digital Image Processing, 2011
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 Transformadas cosseno e Hartley
- Transformada cosseno

F(w) = \F Z ) cocos (25 )

Descricao precisa do perfil na linha ou coluna x somando-se N diferentes
frequéncias espaciais

N-> ndmero de pixels na imagem H al’tey

Usada em metodos de compresséo de imagens JPEG

ol 2T nw 2T nw
F(w) = an [COS( N ) +Sin( N )]

n=0




« Transformada de Fourier
« —2>Transformada de Fourier 1D

F(w) = [oo f(x) (cos(Qmwx) —isin(Qmrwx)) dx
inversa

Pt Y o (cos (55) 15 (57
discretgjzo

Flw) = Z f(x) (COS (273\6]”) — isin (ZH]GUX))
x=0
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Relatively easy solution

Problem in Solution m

- - -
transtorm '-"l[‘.lﬂlf'_‘lf‘, rrmmfnrm S.DE]CC
A
Integral Inverse
franstorm transform
¥

Original Mniticult solutnon Solution of

prodlem orgingl problem

Fonte: Arfken&Weber — Math. Methods for Physicists, 2005



A TRANSFORMADA DE FOURIER DE FUNCOES

CONTINUAS DE UMA VARIAVEL

A transformada de Fourier de uma funcéo continua f(t) , € definida pela equacéao

F(u)=3{f(t)}= f: f (t)e 2" dt

onde u € também uma variavel continua.
Dada F(u), podemos obter f(t) usando a transformada inversa de Fourier

f(t)=3H{F(w)=] F(we*“du

Usando a formula de Euler podemos expressar

F(u)= T f (t)[cos(27zut) —isin(2zut)]dt

Fonte: Gonzalez&Woods, 2008



f(1)

Transformada de Fourier da funcao ao lado A

W/2
F(u) = f; f (t)e 27 #dt = j Ae 274t

“W /2 — I — -

F(p)

onde a identidade Sin@=(e" —e™?)/2i foi usada

sin(zz m)
(zm)
Fonte: Gonzalez&Woods, 2008

E o resultado é uma fungdo sinc:  sinc(m) =




Espectro de Fourier ou espectro de frequéncia

|F ()l

C00 = AW sin(zzeW ) .
F) (7 )

74 0\
w1 \ 2/W - - -
1w 1w “

E importante observar que:

 as posi¢oes de zeros em ambas as figuras sao inversamente
proporcionais a largura W, da funcéao.

« a altura dos picos decrescem com a distancia da origem.
« afuncéao estende a infinito positivo e negativo.

Fonte: Gonzalez&Woods, 2008



CONVOLUCAO

A convolucao de duas funcdes continuas f(t) e h(t), é definida por
f(t)*h(t) = [ f(2)h(t-7)dz

onde t € o deslocamento necessario para deslizar uma funcao sobre a
outra.

A transformada de Fourier da equacao acima seria obtida por

S{f (1) *h(t)} = Tﬁ f(r)h(t—r)dr}eiz”“tdt

—0o0| —00

- T f(r){?h(’[—z’)em”tdt}dr

Fonte: Gonzalez&Woods, 2008



CONVOLUCAO

O termo interno aos colchetes é a transformada de Fourier de h(t-1) .
E possivel demonstrar que S{h(t—r7)) = H (n)e 2"

onde H(u) € a transformada de Fourier de h(t). Usando esse fato
S{f () *h(t)} = j f (Z')[H (,u)e“z”m]df

- | OPERACAO BASICA DOS

STMIRIG) el THll PROCESSOS DE FILTRAGEM
S E RESTAURACAO DE

=H(u)F(u) IMAGENS

O resultado é a primeira metade do teorema da convolucao

P (t)*h(t) & H(w)F ()

A outra metade € dada por

F(Oh(t) < H(u)*F ()

Fonte: Gonzalez&Woods, 2008



CONVOLUCAO

D E M O N S TR A g A,O 1 D » https://lpsa.swarthmore.edu/Convo

lution/Cl.html

DEMONSTRAC AO 1D B npsiiyoutu bei-za-T17uie

DEMONSTRACAO 2D =

Fonte: https://www.algorithm-archive.org/contents/convolutions/2d/2d.html


2d.mp4
2d.mp4

CONVOLUCAO
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1

Fonte: Bourne. 2010
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Fig. 7.21 Illustration of the effect of simple averaging on image noise. (a) Noisy image. (b) Effect
of 3 X 3 averaging kernel. (¢) Effect of 5 X 5 averaging kernel. Although the noise is reduced there
1s significant blurring

Fonte: Bourne. 2010
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Fig. 7.23 Gaussian convolution kernels are discrete approximations to a 2D Gaussian profile.
(a) Perspective view of a 2D Gaussian profile. (b) 3 X 3 approximation to a. (¢) 5 X 5 approximation
to a. The effects of convolution with these two kernels are illustrated in Fig. 7.24

Fonte: Bourne. 2010



TF de f(t) g(fﬂ)zﬁf_ﬁ f0)e' dr S
_ N —Quase simetricas
TF Inversa f0=—= | g do
- _ 1 Erkr 3},
TE e inversa *%~ anr f foe™"d
3D f’(r)=ﬁfg(k)€_fk“rd3k.

Fonte: Arfken&Weber — Math. Methods for Physicists, 2005



Teorema da 1

= f_ g f(x —y)dyi

" frg=
convolugao NEZ3 B .
/103 00

'/:Z g(y)f(x — y)d}’ = E [mg(y) _/;m F(I)E—EI(I—J’) dt d}’

e el oo

T pee T | TF inversa de
ng_ F(HG@e ™™ dt, | » FOGW

Fonte: Arfken&Weber — Math. Methods for Physicists, 2005



Algumas propriedades do produto de

convolucao
F{f g} =F{f} Flg}
Ff -9} =F{f} = Flg}
frg =F HF{} Flg}}

Table 2.2: Properties of the convolution integral

Commutative:

flx)«h(x)=hix)* f(x)
Distributive over Addition:

JO) =[x} +ha(x)] = flx) = hy(x) + f(x)*h2(x)
Associative:

flx) = hi(x)*ha(x) = f(x)*[h1(x)=ha(x)]
Multiplication with a constant:

al f(x)xh(x)f=af(x)«h{x)= f(x)*xah(x)
Addition with a constant;

a+[f(x)yxh(x)]=[a+ fx)]*h(x)= fx)«[a+h(x)]
Convolution with an impulse:

F(x)*8(x — xp) = f{x — xp)

Fonte: Handbook of Medical Imaging, Volume 1, cap2. 2000



Relagao de f“’“ F ()G (@) do =
Parseval —o '

f(t)g*(t)de :f —f Fwe '"“"dw - f G*(x)e" dx dt
/;:x; —oo V21 J—x V21 J e »

S(I—}C):ﬁfm efw(f—xjdw
. e ~
:f F(m}[ G*(x)8(x —w)dxdw
[ 4] — 0

o8]

:f Flw)G™(w)dw,

—0

Fonte: Arfken&Weber — Math. Methods for Physicists, 2005



IMAGENS ESPECTRAIS/DUPLA ENERGIA EM CT

APLICACOES DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL EM IMAGENS
TECNICAS DE RECONSTRUCAO ITERATIVA

INOVACOES EM TECNICAS DE PROCESSAMENTO E/OU
RECONSTRUCAO DE IMAGENS EM MAMOGRAFIA/TOMOSINTESE

INOVACOES EM TECNICAS DE PROCESSAMENTO E/OU
RECONSTRUCAO DE IMAGENS EM PET/CT

INOVACOES EM TECNICAS DE PROCESSAMENTO E/OU
RECONSTRUCAO DE IMAGENS EM SPECT

INOVACOES EM TECNICAS DE PROCESSAMENTO E/OU
RECONSTRUCAO DE IMAGENS EM MR

INOVACOES EM TECNICAS DE PROCESSAMENTO E/OU
RECONSTRUCAO DE IMAGENS EM US

INOVACOES EM TECNICAS DE PROCESSAMENTO E/OU
RECONSTRUCAO RADIOLOGIA INTERVENCIONISTA

NOVAS METRICAS DE QUALIDADE DE IMAGENS

INOVACOES EM MATERIAIS E OBJETOS SIMULADORE PARA AVALIACAO
DA QUALIDADE DE IMAGENS



O que veremos nas préximas aula

QUINTA:
PRATICA - INTRODUCAO AO IMAGE-J

TERCA (13/09):

AMOSTRAGEM E TRANSFORMADA DE
FOURTER DA FUNCAO AMOSTRADA
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