WAVE LETS Aplicacoes em processamento de imagens
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i Introducao

- Morlet estudando reflexao em Sismologia imaginou enviar
pequenas formas de onda em altas freqiiéncias. Essas formas
de onda sao obtidas colocando uma escala em uma funcao
chamada Wavelet.

- Gabor, Morlet e Grossman formalizaram a teoria 1984

- Stephane G. Mallat em 1988 apresentou um artigo em
que apresentava a decomposicao e modelos de Imagem
baseados na teoria sobre Wavelets.



i Transformada De Fourier

A transformada de Fourier e sua transformada inversa
sao definidas como:

F(w) = [ft)exp(—iwt)dt f(t) =$IOF(w) exp(icd)dew

A transformada discreta Bidimensional de Fourier:

—_—
—_—

Lﬁi% f(m,n)exp[—j2rm(un/ M +vn/ N)]

u,v)—
f( ) MN M=0 N=0



Transformada de Fourier

i Janelada

Definindo os produtos internos, continuo e discreto:

0,20 = [/ g0y (x.7) = Sx[nlyln]
As transformadas continua e discretas sao:

Sf (u,6) =< [.8,. >= | f(D)g(t —u)exp(~i& t)ds
Sf(m,l)=<f,g >= gf[n]g[n —m]exp(—i27Tin/ N)



i Sub e Super Amostragem

Seja uma seqgliéncia x[n] que amostra uma fungao continua.
A sub amostragem desta seqiiéncia por um valor N, significa
multiplicar cada elemento de x[n] por um fator inteiro N.
Isto é:Y[n]= x[nN]. Para evitar aliasing um filtro com
freqiéncia de corte /N € colocado antes da subamostragem.

O filtro possui resposta ao impulso igual a: ;= senm/N
n

«n; | ®/N Nl = YIn]




i Sub e Super Amostragem

Inversamente € possivel super amostrar uma seqiéncia x[n]
inserindo M-1 zeros entre amostras consecutivas da
seqiiéncia X[n] de entrada. Assim:

nl= 0 ademais hln] = m

_{x[n/M] n = kM sen7n/ N

xn|— MT — =m — Y[n]




i Wavelets

0 - Deve ser oscilatoria
Jw()dt =0 - Sua amplitude deve decrescer
nas direcoes —00 e +00
- Nao deve possuir componente
de fregliéncia zero.

-Transformada continua
-Transformada Discreta Wavelet
- Redundante
- Ortogonal



Familias de Wavelets e a
i Transformada Wavelet

= Lyt
wu,s_\/gw( g )

W w,s) =< 4 >= 109

Ex: Mexican Hat

2 £ ¢
Pt)=———C ~Dexp(=_—)
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‘L Fourier X Wavelet

Fourier
P -

i Transform

Signul Constituent sinusoids of different frequencies

Signal Constituent wavelets of different scales and positions

1
"' Transform
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‘L Por que usar Wavelets?

Permite realizar analises locais, uma area especifica de um sinal.
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A FFT do sinal acima apontaria um sinal de dois picos e uma so fregiiéncia. O grafico
de uma Transformada Wavelet aponta exatamente onde esta esta descontinuidade.
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Wavelets Analiticas e Wavelets
i de Gabor 1D

Uma Wavelet Analitica € aquela em que f(w)=0 «=0

Uma Wavelet analitica que satisfaca: /) = exp(inn) 2 (r)

E chamada Wavelet de Gabor.

g(t) = exp(t”/207) Segunda derivada de uma

(077) Gaussiana



i Wavelets discretas

W [n] = Jlﬁw;ﬂ)

wfln,a'1= 3 f(m)y [m=n]

Neste caso uma funcao (%) é representada por uma seqiiéncia
de numeros /m].



i Frame

Um frame é uma familia de vetores (¢} que caracteriza
qualquer sinal fa partir dos produtos internos: {<f, (@>}.
um frame de L2 (R) [espaco de fungoes que satisfacam

JIf @) dt < +o0]



i Transformada Wavelet Dyadic

Se uma familia de Wavelets ¢ um frame de L2, e fazendo
a=2 dizemos que a familia de Wavelets resultantes sao
Wavelets Dyadic.

| I —u

Wi w2) =[SO 4



i Wavelets Bidimensionais

. | R A
X, V)=—— —
¢, (x,y) 2Jl//(zj o

W fu,v,2') =< f(x,y).¢, (x —u,y—v)>



i Wavelets de Gabor

W (x,y)=g(x,y)exp[—in(xcosak + ysenak)]

Variando 2i e ak modifica-se o canal de freqliiéncia.
Oscilacoes na imagem produzem coeficientes Wavelet de
altas amplitudes na escala e orientacao correspondentes.



i Projeto de Wavelets

h e g sao dois filtros discretos com resposta a um degrau
finita. H € um filtro passa baixas que satisfaz : 7©0)=+2

Aw) = }h (w/2)@w/?2)

W)= w2/



‘L Filtros Espelho de Quadratura
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Decomposition Reconstruction



Projeto de Wavelets
i Bidimensionais

1 (x=2'n\ (y—2'm
X, Y) = . .
anl:7) 2]‘{ 2 M 2 j




i Detecao Multiescala de Bordas

Seja f(x,y) uma imagem. Os pontos limite de f(x,y) sao os pontos de inflexa
de f(x,y).
o ) O O,
o7 Ox Oy
n=(a,b)

G E uma base de Riez (Um frame de vetores que que s30
linearmente independentes). 96

==2
8 (x,7)= 210<’“ V) . o

J o ’ X ag
6,(x.)=0,(7 ") g, =-2 ay




Detecao Multiescala de Bordas

(0(f*8,)(u,v))
O(x,y) =2¢(2x)¢(2y) W' f(u,v,2") vy Ou
(sz(u,v,f)j o(f * 6_’2j )(u,v)
\ ov )

I/Vlf(z/t,v,Z’)‘2 + I/sz(z/t,v,Zf)‘2

a seW' =0 a = arctan{Wlf(u’v’zj)}
m—a selW <0 (PACRED

Mf (u,v,2) =

Af (u,v,2’) = {

As bordas multiescala sao os pontos onde M é localmente maximo na
direcao de (vo,vo) com angulo A



Calculos Rapidos de Bordas
i Multiescala

P (@) = §(ax| DEax | PN 12) G

P (w) = g(ay/ 2)@ax/ 2)@ ey 12) ~0.5 paran=0
A(w)__.ﬁ (_E) (w/2) %2 0.5paran=1
& R 2 >ehl € 2 0 restante

E para uma a transformada de uma “"Box Spline Dyadic de
grau m” (*)

sen(w/ 2))'"+1 . { 1se m é par

Aw) = exp(—igw/z)( s

0 se m € impar



Calculos Rapidos de Bordas
i Multiescala

(*) Esta fungdo € a translagao de m+1 convolugbes de 1 |,
com ela mesmo. 1 ,; € uma fungao que vale 1 no intervalo
[0,1] e 0 no restante.

Vo

ﬁ(w) =2 Azw) =2 exp(—igw/ 2)[cos(w/ 2)]""
AwW)

Os valores de h[n] estao tabelados para valores de m



Algoritmo a trous para
i detecao Multiescala de Bordas

m] =< f(x,y),¢(x —n)g(y —m) > X[n] = x[—n] xyln,m] = x[n]y[n]
aj[ ’ ] <f(x,y),§02,.(x n)qaz,(y I’I’Z) > ao[n,m] 5[1’1]

k[n] e obtido a partir de um filtro k[n] inserindo-se 2]

a.,lnm]=a* Ejl_zj[n,m]
d [n,m]=a *gdnm]
d’ [n,m]=a *0g[n,m]

zeros entre cada amostra consecutiva

As bordas [n,m] sao os pontos
onde M é maximo com respeito a
seus 8 pixels vizinhos na direcao
M finml=|d'[n=2"m| +|d’[n,m=2"| quantizada de o
Aflnm] Od'.d’ A, fln,m]Ud, .d,



i Transformada Wavelet 2D

Y(x,3) = ¢x)P(y)
W (x.9) = POAY) o N
e P (6x.6) = gaxip(e)

@ (ax, @) = () g ay)
para 15 k<3 P (ax,ap) = Plaxp(ay)

W (xy)——cu(x 2ny 2? "




i Transformada Wavelet 2D

' (ax,ay)| é maior em freqiiéncias baixas horizontais Cux e
freqliéncias altas verticais W .

| (cux, awy)| € MAIOF em fre_quenuas_ aI_tas horizontais e
frequencias baixas verticais.

@ (cx, )| € maior em freqliéncias altas verticais e horizontais.

wl a wz sao maiores na direcao das bordas horizontais e
verticais respectivamente .

3
(ﬂ Cantos.



i Algoritmo Mallat

A

J+l

dl

J+l

dZ

J+l

d3

J+l

n,m

n,m]

n,m]

] :aj*ﬁh_

7, m]

:aj*%g
=aj*§}_z

|=a *gg
(i) apresenta as aproximagoes multiresolu¢do da imagem original /x,y),
cuja amostra original € a_[n,m]. (i), (iii) e (iv) apresentam os coeficientes
discretos da transformada Wavelet bidimensional. h[n] e g[n] sao dois

filtros como os descritos anteriormente. Este algoritmo pode ser iterado J
vezes. (ii) nos da as bordas horizontais, (iii) as bordas verticais e

(iv) os cantos da imagem.

2n,2n]

2n,2m]
2n,2m |
2n,2m ]

(1)

(11)
(iii)
(1v)



i Algoritmo Mallat

Para J= 3 pode-se esquematizar estas iteracoes na forma
mostrada abaixo.

a, | d
d | d




i Algoritmo Mallat
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i Arvore de pacotes Wavelet

/A\j&\ N

t,




i Exemplo de Decomposicao
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Exemplo de Decomposicao

Original image Visualizafion

ynthesized imoge

Decompasition

Iz Tk b 0 o el 15




Aplicacoes em
i Reconhecimento de Faces (1)

Em ““"Wavelet Packet Analysis for Face Recognition” (Image Vision Computing
2000), C. Garcia, G. Zikos e G. Tziritas apresentam um algoritimo para reconhecimento de
faces baseado na decomposicao de uma imagem em coeficientes discretos de Wavelet. A
partir de uma estrutura em arvore e do algoritmo apresentado aqui anteriormente os autores
fazem uma segmentacao das estruturas faciais e depois apresentam um algoritmo para
reconhecimento. Apds decompor a imagem (nivel 2) (para isso utilizando filtros H e G
construidos através de resultados praticos, mas de acordo com as condicoes para filtros
conjugados de quadratura), os autores realizam o seguinte procedimento:

-projegao vertical de d,? (coeficientes Wavelet que representam detalhes verticais da
imagem). Na imagem resultante acima, busca-se os valores de pico, ou seja, as bordas direita
e esquerda. Assim definindo uma regiao chamada “bounding box”. Em d,! (detalhes
horizontais) busca-se pelos maiores coeficientes (boca, nariz, olhos). A projecao horizontal de
d,! dentro da “bounding box”. Os maximos dessa imagem fornecem 3 picos locais. -Olhos : 2
picos salientes. Nariz e Boca (pico encontrado no ponto médio dos picos correspondentes aos
dois olhos. A face segmentada é entao processada.



Aplicacoes em
i Reconhecimento de Faces (2)

Em sua tese de Doutorado, Ron Jay Hoang propde um método de reconhecimento de olhos
utilizando Wavelts. Considere U(v) = =% |vi| In|vi| , esta equagdo ¢ definida como
Entropia Shannon. Vi sao os coeficientes da transformada Wavelet. Selecionam-se os
melhores Coeficientes Wavelet através da comparacao da entropia do pacote de
Wavelets em 3 niveis. Comparando a Entropia de cada par de nds adjacentes a entropia
de sua uniao, a sub arvore é expandida somente se isso resultar em entropias menores.
(Entropia minima, menor dispersao, aglutinacao). Uma janela de 32x8 é extraida
manualmente e transformada num vetor 1D de 256 elementos. Em seqguida, utilizando as
Wavelets de Daubechies de ordem 2, os coeficientes da transformada sao calculados. A
partir deste vetor, a formula de entropia de Shannon é utilizada para gerar os dois
melhores subconjuntos de 16 e 64 elementos., baseados no critério acima. Estas imagens
Reconstruidas capturam caracteristicas relevantes e descartam ruido estrutural. Em seguida
faz-se a classificacao.




Aplicacoes em
i Reconhecimento de Faces (3)

1

Utilizando as Wavelets de Gabor Y(t) =exp(int )—1/4 exp(t’/207)
(o7r)

Pode-se descrever uma imagem f(x,y) como uma combinacao linear de um conjunto de
Wavelets. Primeiro sub divide-se a imagem em "“grids” (sem “overlapping”). Em cada um
desses pontos, a imagem é decomposta em coeficientes de Wavelet. Os coeficientes sao “quase
totalmente invariantes” com respeito a translacao, escala e angulo. Cada um desses conjuntos
de Wavelets ¢é definido como um “jet”.

Jun zZhang, Yong Yan e Martin Lades em “Face Recognition: Eingeface, Elastic Matching,
and Neural Nets” utilizam dos “jets” para implementar um sistema de reconhecimento de
faces. Construindo “jets” que consistem de 5 niveis de freqli€éncia espacados em escala
logaritmica e 8 orientagdes. O reconhecimento utilizando grids elasticos supera a dificuldade de
“quase invariancia” descrita acima. No mesmo artigo citado, os autores propde que um
“jet”pode ser elasticamente distorcido de maneira a encontrar a melhor correspondéncia entre
duas imagens. Mudancas na expressao facial afetam os jets, mas a distorcao dos grids detecta
essas mudancas.
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i Livros e artigos.
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