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Resumo: O objetivo desse tutorial é fornecer uma visao introdutéria para a area de
Processamento Digital de Imagens (PDI) de modo que possa servir como base de
estudo para iniciantes na area ou como referéncia para estudos mais avancados. O
tutorial esta dividido em duas partes: uma parte principal contemplando os fundamentos
e uma parte complementar descrevendo aplicagfes. A parte de fundamentos apresenta o
processo de formacdo de imagens, incluindo uma sucinta apresentagdo da estrutura do
olho humano e sua analogia com uma camera digital, bem como comentarios sobre um
sistema tipico de PDI. O nulcleo do tutorial aborda as principais operagdes sobre
imagens, tais como, operagdes sobre cores, filtragem espacial, segmentacéo,
transformagbes em escala e resolucdo, dentre outras. Na parte de aplicagBes, sdo
apresentados exemplos de aplicagbes envolvendo segmentacdo de imagens,
reconhecimento de palavras manuscritas e recuperagao de imagens por contetdo.

Palavras-chave: processamento digital de imagens, operagdes sobre imagens,
aplicagBes de processamento de imagens

Abstract: The goal of this tutorial is to provide an introductory view of the Digital
Image Processing (IP) area that can be used as a study guide for beginners or as basic
reference for more advanced studies. The tutorial is divided into two parts: the main
part is about the IP fundamentals and a complementary part discusses some application
examples. The main part presents the image formation process, including a succinct
description of the human eye structure and its relation to a digital camera, as well as
comments about a typical IP system. The core of the tutorial is about image operations,
such as color operations, spatial filtering, segmentation, scale and resolution transforms,
among others. The applications part contains a number of examples, involving image
segmentation, handwritten word recognition and content-based image retrieval.
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1 Considerac0es Iniciais

1.1  Entendendo o Processamento Digital de Imagens

O Processamento Digital de Imagens (PDI) ndo é uma tarefa simples, na realidade envolve um
conjunto de tarefas interconectadas (vide Fig. 1). Tudo se inicia com a captura de uma imagem, a
qual, normalmente, corresponde a iluminagdo que é refletida na superficie dos objetos, realizada
através e um sistema de aquisicdo. Apds a captura por um processo de digitalizagdo, uma imagem
precisa ser representada de forma apropriada para tratamento computacional. Imagens podem ser
representadas em duas ou mais dimensdes. O primeiro passo efetivo de processamento é
comumente conhecido como pré-processamento [1][2][3], o qual envolve passos como a
filtragem de ruidos introduzidos pelos sensores e a correcao de distorgdes geométricas causadas

pelo sensor.
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Fig. 1 - Uma hierarquia de tarefas de processamento de imagens (adaptada de [1]).

Uma cadeia maior de processos é necessaria para a analise e identificacdo de objetos.
Primeiramente, caracteristicas ou atributos das imagens precisam ser extraidos, tais como as
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bordas, texturas e vizinhangas. Outra caracteristica importante é 0 movimento. Em seguida,
objetos precisam ser separados do plano de fundo (background), o que significa que é
necessario identificar, através de um processo de segmentacdo, caracteristicas constantes e
descontinuidades [2]. Esta tarefa pode ser simples, se 0s objetos sdo facilmente destacados da
imagem de fundo, mas normalmente este ndo é o caso, sendo necessarias técnicas mais
sofisticadas como regularizagdo e modelagem. Essas técnicas usam varias estratégias de
otimizacéo para minimizar o desvio entre os dados de imagem e um modelo que incorpora
conhecimento sobre os objetos da imagem. Essa mesma abordagem matematica pode ser
utilizada para outras tarefas que envolvem restauracdo e reconstrugdo [1]. A partir da forma
geomeétrica dos objetos, resultante da segmentacéo, pode-se utilizar operadores morfol6gicos
[11[2][3] para analisar e modificar essa forma bem como extrair informagdes adicionais do
objeto, as quais podem ser Gteis na sua classificacdo. A classificacdo é considerada como
uma das tarefas de mais alto nivel e tem como objetivo reconhecer, verificar ou inferir a
identidade dos objetos a partir das caracteristicas e representacdes obtidas pelas etapas
anteriores do processamento. Como ultimo comentario, deve-se observar que, para problemas
mais dificeis, sdo necessarios mecanismos de retro-alimentacdo (feedback) entre as tarefas de
modo a ajustar pardmetros como aquisi¢ao, iluminacdo, ponto de observacdo, para que a
classificacdo se torne possivel. Esse tipo de abordagem também é conhecido como visdo ativa
[4][5]. Em um cenério de agentes inteligentes, fala-se de ciclos de acao-percepcao.

1.2 Relagdo entre Processamento de Imagens e Computacao Gréfica

Em geral, autores de livros em Computacdo Gréafica (CG) e Processamento de Imagens
(PDI) vém tratando as duas &reas como distintas. O conhecimento em ambas as areas
tem crescido consideravelmente, o que tem permitido a resolugcdo de problemas cada vez
mais complexos. Numa visdo simplificada, CG busca imagens fotos-realisticas de cenas
tridimensionais geradas por computador, enquanto PDI tenta reconstruir uma cena
tridimensional a partir de uma imagem real, obtida através de uma camera. Neste
sentido, PDI busca um procedimento inverso ao de CG, analise ao invés de sintese, mas
ambas as &reas atuam sobre o mesmo conhecimento, o qual inclui, dentre outros
aspectos, a interacdo entre iluminacgdo e objetos e projecdes de uma cena tri-dimensional
em um plano de imagem. O cenéario envolvendo todas as disciplinas que tenham algum
ingrediente de processamento da informacdo visual, dentre as quais a CG e o PDI
ocupam posicdo de destaque, é definido por alguns autores como Computacdo Visual.

1.3 Natureza Interdisciplinar do Processamento de Imagens

A area de Processamento de Imagens incorpora fundamentos de varias ciéncias, como
Fisica, Computacdo, Matematica. Conceitos como Optica, Fisica do Estado Sélido,
Projeto de Circuitos, Teoria dos Grafos, Algebra, Estatistica, dentre outros, so
comumente requeridos no projeto de um sistema de processamento de imagens. Existe
também uma interseccdo forte entre PDI e outras disciplinas como Redes Neurais,
Inteligéncia Artificial, Percepcao Visual, Ciéncia Cognitiva. H4 igualmente um nimero
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de disciplinas as quais, por raz@es histéricas, se desenvolveram de forma parcialmente
independente do PDI, como Fotogrametria, Sensoriamento Remoto usando imagens
aéreas e de satélite, Astronomia e Imageamento Médico.

1.4  Organizacdo do Tutorial

O tutorial esté estruturado em duas partes: a primeira parte (principal) trata dos fundamentos
de PDI e a segunda (complementar) apresenta exemplos de aplicacdes. As proximas duas
secBes contemplam a parte de fundamentos, incluindo o processo de formacao da imagem e
uma selecdo de operacgdes tipicas sobre imagens. A Secdo 4 apresenta alguns exemplos de
aplicaces. Finalmente, na Se¢do 5 estdo as consideracdes finais.

2. Conceitos Fundamentais

2.1  Naturezada luz

Sendo radiagdo eletromagnética, a luz apresenta um comportamento ondulatorio
caracterizado por sua frequéncia (f) e comprimento de onda (1). A faixa do espectro
eletromagnético a qual o sistema visual humano é sensivel se estende aproximadamente de
400 a 770 nm e denomina-se luz visivel [2]. Radiagdo eletromagnética com comprimentos de
onda fora desta faixa ndo é percebida pelo olho humano. Dentro dessa faixa, o olho percebe
comprimentos de onda diferentes como cores distintas, sendo que fontes de radiacdo com um
Unico comprimento de onda denominam-se monocromaticas e a cor da radiagdo denomina-se
cor espectral pura [3][4]. O espectro eletromagnético é a distribuicéo da intensidade da radiacéo
eletromagnética com relacdo ao seu comprimento de onda e/ ou freqiiéncia [6]. Na Fig. 2,
apresenta-se uma sintese do espectro eletromagnético, destacando-se a faixa de luz visivel.
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Fig. 2 - Espectro eletromagnético.
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2.2  Estrutura do Olho Humano

De conformagdo aproximadamente esférica, o olho humano possui um didmetro médio
aproximado variando de 2 a 2,5 cm [2][3][4]. A radiacdo luminosa advinda de objetos do
mundo real penetra no olho a partir de uma abertura frontal na iris, denominada pupila, e de
uma lente denominada cristalino, atingindo entdo a retina, que constitui a camada interna
posterior do globo ocular [3] (vide Fig. 3). o
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Fig. 3 - Olho humano: (A) visdo geral; e (B) detalhamento dos componentes.

A focalizacdo apropriada da cena implica a formacéo nitida de sua imagem invertida
sobre a retina. A retina contém dois tipos de fotossensores, 0s cones (sensiveis a cores e com
alta resolucdo, operantes apenas em cenas suficientemente iluminadas) e os bastonetes,
(insensiveis a cores, com baixa resolucdo, operantes em condi¢des de baixa luminosidade),
encarregados do processo de conversao da energia luminosa em impulsos elétricos que serdo
transmitidos ao cérebro, para posterior interpretacdo. A visualizagcdo de um objeto consiste
do posicionamento do olho pela estrutura muscular que o controla, implicando a proje¢éo da
imagem do objeto sobre a fovea [3]. Em esséncia, toda cAmara fotografica € uma camara
escura, projetada para apreender a energia luminosa proveniente de uma cena, produzindo
uma imagem adequada para propdsitos os mais diversificados. Trata-se de uma extensdo do
olho humano, o qual compde imagens a partir de excitagdo luminosa e as transmite ao
cérebro sob a forma de impulsos bioelétricos. A palpebra do olho tem uma funcéo analoga
aquela do obturador da camara. O diafragma (ou iris) de uma camera funciona analogamente
a iris do olho humano, controlando a quantidade de luz que atravessa a lente. A lente da camera
é analoga ao conjunto formado pelo cristalino do olho, a cornea e, em menor grau, 0 humor
aquoso e 0 humor vitreo. Ambos tém o propdsito de focalizar a luz, de modo a tornar nitidas as
imagens que se formardo invertidas no plano focal [6]. A diferenca é que o cristalino se
deforma para focalizar a imagem, enquanto a lente é dotada de um mecanismo manual ou
automatico para o ajuste da distancia focal, a excecdo das lentes das camaras de foco fixo,
projetadas para dar foco a partir de uma distdncia minima (usualmente a partir de 1,5m). A
cordide funciona como a camara escura de uma camara fotografica. A retina corresponde ao
sensor da camara fotografica (componente digital ou filme). A Fig. 4 ilustra essa analogia.
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2.3  Modelos Cromaticos

Objetos que emitem luz visivel sdo percebidos em funcdo da soma das cores espectrais
emitidas. Tal processo de formacdo é denominado aditivo. O processo aditivo pode ser
interpretado como uma combinacéo variavel em proporcéo de componentes monocromaticas
nas faixas espectrais associadas as sensacGes de cor verde, vermelho e azul, as quais sdo
responsaveis pela formagdo de todas as demais sensacOes de cores registradas pelo olho
humano. Assim, as cores verde, vermelho e azul sdo ditas cores primarias. Este processo de
geracao suscitou a concep¢do de um modelo cromético denominado RGB (Red, Green, e
Blue) [2][3], para o qual a Comissdo Internacional de lluminagdo (CIE) estabeleceu as
faixas de comprimento de onda das cores primarias [7]. A combinagdo dessas cores, duas a
duas e em igual intensidade, produz as cores secundéarias, Ciano, Magenta e Amarelo (ver

Fig. 5).
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Fig. 5 - Modelo cromatico RGB.

6 RITA e VVolume VIII ¢ Nimero 1 e 2001



Revista RITA: instrucdes para preparagao de documentos em Word

A cor oposta a uma determinada cor secundaria € a cor primaria que nao entra em sua
composicdo. Assim, o verde € oposto ao magenta, o vermelho ao ciano e o azul ao amarelo.
A cor branca é gerada pela combinacdo balanceada de vermelho, verde e azul, assim como
pela combinacdo de qualquer cor secundaria com sua oposta. Objetos que ndo emitem
radiacdo eletromagnética visivel propria sdo, em contraposicdo, percebidos em fungdo dos
pigmentos que os compdem [3]. Assim sendo, objetos diferentemente pigmentados absorvem (ou
subtraem) da radiagdo eletromagnética incidente uma faixa do espectro visivel, refletindo o
restante [6]. O processo de composicdo cromética pode ser interpretado como a absor¢do ou
reflexdo, em proporgbes varidveis, das componentes verde, vermelho e azul da radiacdo
eletromagnética visivel incidente. Tome-se como exemplo um objeto amarelo. As componentes
vermelha e verde da luz branca incidente sdo refletidas, enquanto a componente azul € subtraida
por absorgdo pelo objeto. Assim, a cor amarela pode ser encarada como o resultado da subtracéo
do azul da cor branca. As cores primarias no modelo CMY sdo definidas em funcdo da
absorcdo de uma cor primaria da luz branca incidente e da reflexdo das demais
componentes, ou seja, as cores primarias sdo as secundarias do modelo RGB - Ciano,
Magenta e Amarelo (Fig. 6).
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Fig. 6 - Modelo cromético CMY.

A formacgdo de imagens em um terminal de video se d& por emissdo de radiacdo
eletromagnética visivel, em um processo que integra, em diferentes proporcoes, as cores verde,
vermelha e azul. Ja os dispositivos de impressdo coloridos (e.g. impressoras e tragadores
graficos) adotam o sistema CMY (Cyan, Magenta, Yellow). Uma vez que 0s pigmentos
empregados (tintas em cartuchos ou toners) ndo produzem o preto quando combinados de
modo balanceado, é necessario acrescentad-lo como um quarto pigmento, o novo sistema
cromatico é denominado CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, blacK). H& varios outros modelos
cromaticos nos quais a caracterizacdo da cor ndo se da conforme o comportamento
fisiolégico da retina humana, mas sim em funcéo de outros atributos de percepcéo cromatica
empregados por seres humanos [2][3][6]. Ao invés da caracterizacdo da cor a partir de
combinac6es de vermelho, verde e azul, tais modelos adotam outros atributos, tais como a
intensidade, o matiz ou tonalidade (hue) e a saturacéo ou pureza.
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2.4 Modelo de Imagem Digital

Uma imagem monocromatica é uma funcdo bidimensional continua f(x,y), na qual x e y sdo
coordenadas espaciais e o valor de f em qualquer ponto (x,y) é proporcional a intensidade
luminosa (brilho ou nivel de cinza) no ponto considerado [1][2][4][6][8]. Como os
computadores ndo sdo capazes de processar imagens continuas, mas apenas arrays de
ntmeros digitais, é necessario representar imagens como arranjos bidimensionais de pontos.

Cada ponto na grade bidimensional que representa a imagem digital é denominado
elemento de imagem ou pixel. Na Fig. 7, apresenta-se a notacdo matricial usual para a
localizacdo de um pixel no arranjo de pixels de uma imagem bidimensional. O primeiro
indice denota a posicdo da linha, m, na qual o pixel se encontra, enquanto o segundo, n,
denota a posicdo da coluna. Se a imagem digital contiver M linhas e N colunas, o indice m
variard de 0 a M-1, enquanto n variara de 0 a N-1. Observe-se o sentido de leitura (varredura)
e a convencdo usualmente adotada na representagdo espacial de uma imagem digital.

Coluna
Q)
n
) / N-1 Pixel
(0]
Linha (0] Preto
(m)
Tons
de
Cinza
M-1
255 Branco

Fig. 7 — Representacéo de uma imagem digital bidimensional.

A intensidade luminosa no ponto (x,y) pode ser decomposta em: (i) componente de
iluminagdo, i(x,y), associada a quantidade de luz incidente sobre o ponto (xy); e a
componente de reflectancia, r(x,y), associada a quantidade de luz refletida pelo ponto (x,y)
[3]. O produto de i(x,y) e r(x,y) resulta em:

f(x.y) = i(x.y).r(x,y) @

na qual 0 <i(x,y) <we 0<r(xy) <1,sendo i(x,y) dependente das caracteristicas da fonte
de iluminagdo, enquanto r(x,y) dependente das caracteristicas das superficies dos objetos.

Em uma imagem digital colorida no sistema RGB, um pixel pode ser visto como um
vetor cujas componentes representam as intensidades de vermelho, verde e azul de sua cor. A
imagem colorida pode ser vista como a composicéo de trés imagens monocromaticas, i.e.:

f(x y) = fr(xy) + fe(xy) + fa(xy), O]
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na qual fr(x,y), fs(x,y), fe(x,y) representam, respectivamente, as intensidades luminosas das
componentes vermelha, verde e azul da imagem, no ponto (x,y).

Na Fig. 8, sdo apresentados os planos monocromaticos de uma imagem e o resultado
da composicdo dos trés planos. Os mesmos conceitos formulados para uma imagem digital
monocromatica aplicam-se a cada plano de uma imagem colorida [3][6][8].

Fig. 8 — Representacéo de uma imagem digital bidimensional.

2.5  Amostragem e Quantizacdo

Como ja foi anteriormente mencionado, para que uma imagem possa Ser armazenada €/ ou
processada em um computador, torna-se necessaria sua discretizacdo tanto em nivel de
coordenadas espaciais quanto de valores de brilho. O processo de discretizacdo das
coordenadas espaciais denomina-se amostragem, enquanto a discretizagdo dos valores de
brilho denomina-se quantizagcdo [1][2][3][4][5][6]. Usualmente, ambos os processos sao
uniformes, o que implica a amostragem da imagem f(x,y) em pontos igualmente espacados,
distribuidos na forma de uma matriz M x N, na qual cada elemento é uma aproximacao do
nivel de cinza da imagem no ponto amostrado para um valor no conjunto {0, 1, ..., L - 1}.

f(0,0) f©O,1) - fO,N-1

F.|f@O f@n - fAN-D)

. . . . (3)
f(o,M) f@,M) - f(M-1,N-1)
Costuma-se associar o limite inferior (0) da faixa de niveis de cinza de um pixel ao
preto e ao limite superior (L-1) ao branco. Pixels com valores entre 0 e L-1 serdo

visualizados em diferentes tons de cinza, 0s quais serdo td0 mais escuros quanto mais
proximo de zero forem seus valores [1][2][3].

Uma vez que 0s processos de amostragem e quantizacdo implicam a supressdo de
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informacdo de uma imagem analdgica, seu equivalente digital é uma aproximacdo, cuja
qualidade depende essencialmente dos valores de M, N e L. Usualmente, o nimero de valores
de brilho, L, é associado a poténcias de 2:

L=2 (4)

com | € A% Assim sendo, o nimero de bits necessério para representar uma imagem digital
de dimensGes M x N sera:

b=MxNxlI (5)

Percebe-se, a partir da Eq. 5, que embora o aumento de M, N e | implique a elevacéo
da qualidade da imagem, isto também implica o aumento do nimero de bits necessarios para
a codificacdo binaria da imagem e, por conseguinte, o0 aumento do volume de dados a serem
armazenados, processados e/ou transmitidos. O Quadro 1 contém o namero de bytes
empregado na representacdo de uma imagem digital monocromatica para alguns valores
tipicos de M e N, com 2, 5 e 8 niveis de cinza.

Quadro 1 — Nimero de bytes para uma imagem monocromatica.

M N

480 640 192000 307200

600 800 60000 300000 480000

768 1024 98304 491520 786432
1200 1600 240000 1200000 1920000

O nUmero de amostras € 0 nimero de niveis de cinza necessarios para a representacao
de uma imagem digital de qualidade adequada é funcdo tanto de caracteristicas da imagem,
tais como suas dimensdes e a complexidade dos alvos nela contidos, quanto da aplicacdo a
qual se destina. Nas Figs. 9(A) a (D), ilustra-se a influéncia dos parametros de digitalizagdo
na qualidade visual de uma imagem monocromatica.

® © ©

Fig. 9 — Influéncia da variacédo do nimero de amostras e de niveis de quantizagéo
na qualidade de uma imagem digital: (A) 200 x 200 pixels/ 256 niveis;
(B) 100 x 100 pixels/ 256 niveis; (C) 25 x 25 pixels/ 256 niveis; e (D) 200
x 200 pixels/ 2 niveis.
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Em geral, costuma-se amostrar de forma idéntica os diferentes planos de uma imagem
colorida [1][2]. O numero de cores que um pixel pode assumir em uma imagem RGB com Ly
niveis de quantizacdo no plano R, Lg no plano G e Lg no plano B é Ly X Lg X L.
Considerando a Eq. (6), se Iz = logx(Lr), lIc = log, (Lg)e Iz = log, (Lg), 0 nimero de bits por
pixel necessarios para representar as cores serd igual a Iz + Ig + lg e 0 nimero de bits
necessario para representar uma imagem digital de dimensdes M x N sera:

b=MxNx(Ig+Ig +Ig) (6)

Seja, por exemplo, Lg = Lg = Lg = 2% = 256 niveis de cinza possiveis em cada banda.
Assim sendo, cada pixel da imagem colorida podera assumir uma das 16.777.216 cores da
paleta, uma vez que sera representado por 3 x 8 = 24 bits. O Quadro 2 contém o nimero de
bytes empregado na representacdo de uma imagem digital colorida para alguns valores
tipicos de M e N, com 2, 5 e 8 niveis de cinza.

Quadro 2 — Numero de bytes para uma imagem colorida.

M N

480 640 115200 576000 921600

600 800 180000 900000 1440000

768 1024 294912 1474560 2359296
1200 1600 720000 3600000 5760000

2.6 Sistema Tipico para Processamento Digital de Imagens

Vérios modelos de sistemas para processamento de imagens tém sido propostos e
comercializados no mundo inteiro nas duas Gltimas décadas. Entre meados das décadas de 80
e 90, com a progressiva reducdo nos custos das tecnologias de hardware, as tendéncias de
mercado voltaram-se para placas projetadas, segundo padrdes industriais, para uso em
computadores pessoais e estacfes de trabalho [3]. Assim, surgiram diversas empresas que se
especializaram no desenvolvimento de software dedicado ao processamento de imagens. Nos
dias atuais, 0 extenso uso dos sistemas para processamento de imagens desta natureza ainda é
um fato, sobretudo em aplicagBes de sensoriamento remoto (processamento de produtos
aerofotogramétricos e orbitais) [7] e imageamento biomédico (processamento de imagens
geradas a partir de MR, CT, PET/ SPEC, tomografia 6ptica, ultra-sonografia e raios X) [8].
Todavia, tendéncias recentes apontam para a miniaturizacdo e integracdo do hardware
especializado para processamento de imagens a computadores de pequeno porte de uso geral.

A representacdo do hardware e o diagrama em blocos da Fig. 10 ilustram os
componentes de um sistema de uso geral tipicamente utilizado para o processamento digital
de imagens. O papel de cada componente serd discutido, em linhas gerais, a seguir. No
tocante & aquisicao (também referida como sensoriamento) de imagens digitais, afiguram-se
relevantes dois elementos, a saber: (i) o dispositivo fisico sensivel & faixa de energia irradiada
pelo alvo de interesse; e (ii) o dispositivo conversor da saida do o dispositivo fisico de

RITA e VVolume VIII ¢ Nimero 1 e 2001 11



Revista RITA: instrucdes para preparagéo de documentos em Word

sensoriamento em um formato digital (usualmente referido como digitalizador) [1][2][3]. Tome-
se como exemplo uma cadmara de video digital. Os sensores CCD sdo expostos a luz refletida
pelo alvo de interesse, o feixe de radiacdo eletromagnética capturada é convertido em impulsos
elétricos proporcionais a intensidade luminosa incidente nos diferentes pontos da superficie do
sensor ¢, finalmente, o digitalizador converte os impulsos elétricos em dados digitais.

Hardware para
Sensores

" processamento
de imagem

de imagens

[P
Hardware de
o visualizacéo

ar/_

Hardware
de impressao

Software para
processamento Armazenamento

de imagens n. Wiﬂﬁ

Fig. 10 - Diagrama em blocos de um sistema tipico para processamento de imagens.

Em geral, o hardware especializado para processamento de imagens consiste de um
digitalizador integrado a um hardware destinado a execugdo de outras operagdes primitivas,
e.g. uma unidade ldgico-aritmética (ULA) para a realizacdo de operagdes aritméticas e
I6gicas em imagens inteiras, & medida que sdo digitalizadas. O diferencial do hardware desta
natureza, também denominado subsistema front-end, é a velocidade de processamento em
operacBes que requerem transferéncias rapidas de dados da entrada para a saida, e.g.,
digitalizacéo e remoc&o de ruido em sinais de video capturados a uma taxa de 30 quadros/s,
tarefa que um computador tipico ndo consegue realizar com o mesmo desempenho.

Em nivel do processamento propriamente dito, o0 computador em um sistema para
processamento de imagens é um hardware de uso geral que pode ser desde um PDA até um
supercomputador, em funcdo da capacidade de processamento exigida pela tarefa. Embora
aplicacfes dedicadas possam requerer computadores especialmente projetados e
configurados para atingir o grau de desempenho exigido pela tarefa de interesse, os sistemas
de uso geral para processamento de imagens utilizam computadores pessoais tipicos para a
execucdo de tarefas offline [3].

O armazenamento ¢ um dos grandes desafios para a area de processamento de
imagens, uma vez que os sistemas de aquisi¢cdo vém sendo cada vez mais aprimorados para a
captura de volumes de dados cada vez maiores, 0 que requer dispositivos com capacidades
de armazenamento cada vez maiores, além de taxas de transferéncia de dados mais elevadas
e maiores indices robustez e confiabilidade do processo de armazenamento. Costuma-se
discriminar a etapa de armazenamento em trés niveis, a saber: (i) armazenamento de curta
duracéo (memoria RAM), durante o uso temporério das imagens de interesse em diferentes
etapas de processamento; (ii) armazenamento online ou de massa, tipico em operagdes
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relativamente rdpidas de recuperacdo de imagens; e (iii) arquivamento de imagens, com
fins ao acesso infrequiente e a recuperacdo quando o uso se fizer necessario [2][3][8].

No ambito da saida do sistema de processamento de imagens, sdo tipicas duas alternativas, a
saber: (i) a visualizacdo de dados; e (ii) a impressdo de dados. A visualizag&o requer tipicamente
monitores de video coloridos e preferencialmente de tela plana, que recebem dados de placas
gréficas comerciais ou dedicadas [2][3][8]. Ha circunstancias em que se torna necessario 0 uso de
visualizadores estéreo, e.g. em aplicagBes que lidam com pares estereoscopicos de produtos
aerofotogramétricos [6]. No tocante a impressao, costuma-se utilizar diferentes dispositivos de
impressao de pequeno, médio e grande porte - impressoras e/ou tragadores graficos (plotters) de jato
de tinta, sublimac&o de cera ou laser [2][3][8]. Costuma-se também incluir nesta etapa a geracdo de
produtos em filme, que oferecem a mais alta resolugdo possivel [6].

O software para processamento de imagens consiste, em geral, de médulos destinados a
realizacdo de tarefas especificas (e.g. operacBes de processamento radiométrico e/ou
geomeétrico de imagens monocromaticas ou coloridas, mono ou multiespectrais). Ha pacotes
que incluem facilidades de integracdo de mddulos e geracdo de codigo em uma ou mais
linguagens de programacg&o. Por fim, faz-se pertinente comentar que a conexdo em rede de
sistemas para processamento de imagens parece ser uma funcao tipica nos dias atuais, uma
vez que, para diversas aplicacGes, se faz necessaria a transmissdo de grandes volumes de
dados. Para tais aplicacOes, a consideragdo mais relevante é a largura de faixa, uma vez que a
comunicacdo com sites remotos via Internet pode constituir um obstaculo para a
transferéncia eficiente de dados de imagens.

3 Operagdes sobre Imagens

3.1 Operacgdes no Dominio do Espaco

As operagdes no dominio do espago sdo caracterizadas pela manipulacéo direta dos pixels da
imagem [1][2][3][4][5][6][8]. Pode-se representar uma operacdo genérica O sobre uma seqliéncia
de n imagens, fey, fe,, ..., fe, (vide Fig. 13(A), produzindo uma imagem de saida fs, i.e.:

fs = O(fey, fey, ..., fen) 7

Operagoes desta natureza sdo denominadas n-arias, uma vez que a imagem de saida
resulta de uma combinacdo de duas ou mais imagens de entrada. Quando n = 1, uma
operagao undria, a partir da qual uma Unica imagem de entrada produz uma imagem de saida
(vide Fig. 11(B)), sendo representada de forma simplificada como:

fs = O(fe) (8)
As opera¢des no dominio do espaco podem ser classificadas, no tocante ao escopo de
acdo, como pontuais (ou ponto-a-ponto) ou locais (ou localizadas). Nas operacdes pontuais, cada

pixel da imagem de saida depende apenas do mesmo correspondente na imagem de entrada.
Assim, qualquer operacdo pontual pode ser interpretada como um mapeamento de pixels da
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imagem de entrada para a imagem de saida. A Fig. 12 ilustra genericamente uma operagao
pontual unéria.

fey (

—— | fs =0(fey, fe,, ..., fen) 1

NI | J@

Fig. 11 — Operagdes no dominio do espago: (A) m-arias; e (B) unarias.

.

X’y o<y

iE(X’y) is(xvy)

Fig. 12 — Operagéo pontual unaria.

Cada ponto da imagem de saida, fs(x,y), é obtido por: (i) uma operacdo O entre 0s
pontos de coordenadas homologas das imagens de entrada, fe;(x,y), feo(X,y),..., fen(X,y); ou (ii)
uma transformacdo T do ponto de coordenadas homoélogas da imagem de entrada, fe(x,y). No
tocante a operagdo O, esta pode ser qualquer operagdo aritmética, légica, de comparacao,
etc., admitida pela natureza dos valores dos pontos das imagens. A transformacdo T devera
ser uma funcdo univoca com um dominio equivalente a faixa de valores permitidos para a
imagem de entrada. Transformacfes dessa natureza sdo comumente realizadas a partir de
tabelas de transformacdo (LUT - Look-Up Tables) e interpretadas a partir de diagramas como
aquele ilustrado na Fig. 13.

LUT fs(x,y)
fe(x,y) | fs(x,y) L-1"]
o o T1 Tz ab
1 o a5
2 (o]
3 o
4 o o
5 2
6 4 T
7 6 3aN#
8 8
9 10 a2
10 12
11 13
12 15
13 15 al
14 15 T
15 15 0 L-1 fe(X y)

Fig. 13 — Exemplo de LUT e diagramas de transformacao.
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Por outro lado, nas operagBes locais, o valor de saida em uma coordenada
especifica depende de valores de entrada daquela coordenada e sua vizinhanca
[11[2][3][4]. Os tipos de vizinhos de um pixel podem ser assim definidos: (i) os vizinhos
mais proximos de um pixel p, de coordenadas (i,j), os pixels de coordenadas (i+1,j), (i-1,j),
(i,j+1) e (i,j-1); (ii) os vizinhos mais distantes, os pixels de coordenadas (i-1,j-1), (i-1,
j*1), (i+1,j-1) e (i+1,j+1). As vizinhancas tipicamente utilizadas em operac6es locais estdo
na Fig. 14. A vizinhanca 4-conectada envolve os vizinhos mais proximos do pixel
considerado, enquanto a vizinhanca 8-conectada envolve tanto os vizinhos mais proximos
quanto os mais distantes do pixel considerado. E conveniente mencionar é possivel processar
grades de pixels hexagonais, é, que neste caso, operacdes locais envolverdo apenas os 6
vizinhos mais préximos (vizinhanca 6-conectada).

Tipos de Vizinhanca °
<. y")
4-conectada
6-conectada : )
Ie(X'y) Is(x1y)

8-conectada

Fig. 14 — Exemplo de LUT e diagramas de transformac&o.

Nas subsecBes seguintes, sdo apresentadas algumas operacGes pontuais e locais
tipicamente conduzidas no dominio do espaco.

3.2 Moadificacdo Histogramica

O realce de contraste visa 0 melhoramento da qualidade das imagens sob o ponto de vista
subjetivo do olho humano, sendo usualmente empregada como uma etapa de pré-
processamento em aplicacdes de reconhecimento de padrBes [1][2][3][6]. O contraste entre
dois alvos de uma cena pode ser definido como a razdo entre 0s seus niveis de cinza médios.
Fundamentada neste conceito, a manipulacdo do contraste dos objetos presentes em uma
imagem digital consiste em um remapeamento radiométrico de cada pixel da imagem, a fim
de aumentar a discriminacdo visual entre eles. Embora a escolha do mapeamento adequado
seja, em principio, essencialmente empirica, uma analise prévia do histograma da imagem se
afigura, em muitos casos, bastante util.

O histograma de uma imagem traduz a distribuicdo estatistica dos seus niveis de cinza.
Trata-se, pois, de uma representagdo grafica do nimero de pixels associado a cada nivel de
cinza presente em uma imagem, podendo também ser expressa em termos do percentual do
namero total de pixels na imagem [3][6]. Assim sendo, dada uma imagem digital f(x,y) com
M linhas e N colunas, seu histograma, H¢(C), pode ser definido por:

H{(C) = nc/M.N, ©)
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sendo nc 0 nimero de vezes em que o nivel de cinza C se apresenta na imagem. A Fig. 15
ilustra alguns exemplos de histogramas.

@ 2] 2
7] ] ]
Q o o
Q [} (]
kel kel °
© © ©
3 3 =
] E s
c c c
@ @ @
o o o
= 2 o
) ) °
Q Q o
1 - " " "
(o] niveis de cinza 255 o niveis de cinza 255 (o] niveis de cinza 255

Fig. 15 — Histogramas: (A) imagem com baixo contraste; (B) imagem usando toda a faixa de tons
de cinza, com dois tons de cinza dominantes; e (C) imagem usando toda a faixa de tons
de cinza, com componentes ocupando a faixa de modo mais equidistante.

Muitas operagdes pontuais usam o histograma como paradmetro de deciséo para fornecer
resultados para o pixel da imagem processada, como se pode ver nas subse¢des a seguir.

3.2.1 Inversao da Escala de Cinza

A inversdo da escala de cinza de uma imagem pode ter diversas aplicagdes. Uma delas é que,
em se tratando do negativo da imagem, apos o registro fotografico a partir de uma camera
convencional, a revelagdo do negativo do filme produzird uma imagem positiva, passivel de
uso como slide. Adicionalmente, o negativo de uma imagem pode possibilitar melhor
discriminacdo de alvos em determinados tipos de imagens (e.g. imagens médicas). Na
Fig. 16(A), representa-se o efeito da inversdo de contraste sobre o histograma, enquanto
que na Fig. 16(B), um exemplo de resultado do processo.

nne)d
255" |

255 ng

Imagem original Imagem com escala
de cinza invertida

Fig. 16 — Inversao de contraste: (A) representagdo grafica do processo; e (B) exemplo.

—
o
o 255 ng,

h(ncs)*
255
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3.2.2 Expanséo de Contraste

lluminacdo deficiente no instante da aquisicdo da imagem, abertura insuficiente do
diafragma da cdmera, tempo de exposicdo demasiadamente curto ou problemas de natureza
diversa no processo de digitalizacdo sdo responsaveis pela geracdo de imagens de baixo
contraste [3]. A reducdo no contraste de uma cena dificulta o discernimento de seus
componentes. O propésito da expansdo de contraste é redistribuir os tons de cinza dos
pixels de uma imagem de modo a elevar o contraste na faixa de niveis possivel (vide
Fig. 17(A)). Nos casos em que a faixa de tons de cinza ja se encontra totalmente utilizada, a
expansdo de contraste por partes, linear ou ndo, possibilita melhor discriminagéo da por¢éo
realcada da imagem, conforme ilustrado na Fig. 17(B).

ne 4 4

1
—
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T

T
0 2 4 6i8 101214

|

d

8

g

@

0 2 4:6 10:12 14

ce

CONOOAWNEO
WOANOOOOO

Nee Assintotas
e T Nes T

7 - l 1
Imagem com expansé&o Imagem com expansé&o

linear de contraste das nao linear de contraste
componentes escuras

Fig. 17 — Expanséo de contraste: (A) representacdo grafica do processo tipico;
(B) Exemplos de expanséo de contraste linear por partes e ndo linear.

]

Imagem original
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3.2.3 Equalizagdo Histogramica

O processo de equalizacdo de histograma visa o aumento da uniformidade da distribuicdo de
niveis de cinza de uma imagem, sendo usualmente empregado para realgar diferencas de
tonalidade na imagem e resultando, em diversas aplicacdes, em um aumento significativo no
nivel de detalhes perceptiveis [1][2][3][6][8]. Um modo simples de equalizar o histograma
de uma imagem de dimensdes M x N com L niveis de cinza advém da transformacéo:

T(nee) = rd[((L-1)/M.N).Hi(nce)], (10)

na qual rnd representa o arredondamento do resultado da expressdo para o inteiro mais
préximo. Na Fig. 18, exemplifica-se processo da equalizagéo histogramica.

—

Fig.18 — Exemplo de equaliza¢do histogramica.

3.3  Filtragem Espacial

Imagens apresentam areas com diferentes respostas espectrais, delimitadas por areas
geralmente estreitas denominadas bordas. Tais limites usualmente ocorrem entre objetos ou
feigdes distintas presentes na imagem (e.g. regides de um rosto, fei¢des naturais ou artificiais
em imagens multiespectrais da superficie terrestre, estruturas de um corpo em imagens
médicas), podendo também representar o contato entre &reas com diferentes condicGes de
iluminacédo, em funcdo dos angulos formados entre a radiacdo incidente e os planos da cena
imageada. Assim sendo, as bordas representam, em imagens monocromaticas, alterac6es
bruscas entre intervalos de niveis de cinza [3]. Sua representagdo grafica é caracterizada por
gradientes acentuados. Correspondem usualmente a fei¢des de alta freqiiéncia - limites entre
areas iluminadas e sombreadas, redes naturais (e.g. drenagem) e artificiais (e.g. de
transporte), dentre outras. Em contraponto, os alvos que variam mais uniformemente com a
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distancia apresentam-se, em geral, sob a forma de regides homogéneas, correspondendo a
feicOes de baixa frequéncia (areas uniformes em imagens).

Similarmente as técnicas de manipulacdo de contraste, as técnicas de filtragem de uma
imagem implicam transformag@es pixel a pixel. Todavia, diferem daquelas a medida que a
alteracdo efetuada em um pixel da imagem filtrada depende nédo apenas do nivel de cinza do
pixel correspondente na imagem original, mas também dos valores dos niveis de cinza dos
pixels situados em sua vizinhanca. Sendo uma operacédo local, a filtragem espacial é uma
transformagdo dependente do contexto em que se insere cada pixel considerado.

A filtragem espacial se fundamenta em uma operacdo de convolucdo de uma méascara
(mask, kernel ou template) e da imagem digital considerada. A méascara é um arranjo
matricial de dimensdes inferiores as da imagem a ser filtrada e, em geral, quadrado, cujos
valores sdo definidos como fatores de ponderacdo (pesos) a serem aplicados sobre pixels da
imagem. A operagdo é executada progressivamente sobre os pixels da imagem, coluna a
coluna, linha a linha, como ilustrado na Fig. 19.

P, | Py | P | Is(XY)=1,0x, )@ m(i,j]) %20’1 2’119 x-iy-j)md,j)
y et
P. Ps

Pz | Ps | Po

,..;A.A._,%_Transfo]:‘mzg‘glo L. ' l
. T

\ Parametros ,\ 0 Preto

Tons
de
cinza

255 Branco

Fig. 19 — Representacao gréfica do processo de filtragem espacial.

Dentre os filtros mais comuns utilizados em processamento digital de imagens
encontram-se 0s da média, da mediana e da moda [2], todos destinados a suavizagdo da
imagem. Esses filtros atenuam variagdes abruptas nos niveis de cinza da imagem, o que
possibilita sua aplicacdo a redugdo de ruido de origens diversas.

O filtro da média de ordem n produz como valor do pixel processado, a cada iteracdo da
convolugdo da mascara de filtragem com a matriz de imagem original, a média aritmética dos
valores dos pixels em uma vizinhanca de (i, j) contendo n pixels. Assim sendo, a suavizagao
produzida é funcdo do tamanho da vizinhanga considerada: quanto maiores as dimensdes da
mascara utilizada, mais forte serd a suavizagéo das bordas das regides na imagem filtrada. Na Fig.
20, ilustra-se o efeito de filtragem de uma imagem ruidosa com mascaras 3x3 e 5x5.
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® © ®

Fig. 20 — Filtro da média: (A) imagem original; (B) imagem ruidosa; (C) imagem filtrada
com mascara 3x3; e (D) imagem filtrada com mascara 5x5.

Analogamente a operacdo da média aritmética no filtro da média, o filtro da mediana de
ordem n produz como valor do pixel de saida a mediana dos valores dos pixels da imagem de
entrada em uma vizinhanca de (i, j) contendo n pixels. Vale ressaltar que a mediana de um
conjunto de n pixels ordenados por valor é o valor do pixel na posicdo central da lista
ordenada, se n for impar, ou a média dos valores dos dois pixels nas posigdes centrais da
lista, se n for par. No caso de uma vizinhanga 3 x 3 com os valores 21, 22, 17, 21, 19, 17, 21,
20, 23, apds a ordenagdo a seqliéncia sera 17, 17, 19, 20, 21, 21, 21, 22, 23. Deste modo, a
mediana sera o valor central da seqiiéncia ordenada, i.e., 0 valor do quinto elemento da lista,
21. Embora o filtro da mediana também tenda a produzir uma suavizagdo proporcional ao
tamanho da vizinhanca considerada, a preservacdo da definicdo das bordas das regides na
imagem filtrada tende a ser superior do que no filtro da média. Na Fig. 21, ilustra-se uma
comparacdo dos efeitos produzidos pelo filtro da média 3x3 (Fig. 21(C)) e da mediana 3x3
(Fig. 21(D)) sobre uma imagem ruidosa (Fig. 21(B)).

® © ®

Fig. 21 - Filtros da média e mediana: (A) imagem original; (B) imagem ruidosa;
(C) média 3x3; e (D) mediana 3x3.

O filtro da moda de ordem n produz como valor do pixel de saida a moda dos valores
dos pixels da imagem de entrada em uma vizinhanca de (i, j) contendo n pixels (a moda de
uma série de valores é o valor mais freqliente da série). Se a seqliéncia contiver dois ou mais
valores com a mesma frequiéncia de ocorréncia, pode-se definir a média ou mediana dos
valores em questdo como valor de g(i, j).

Enquanto os filtros da média, da moda e da mediana sdo empregados na suavizagdo
de imagens, outra categoria de filtros espaciais, tais como os operadores de gradiente [3],
produzem a acentuacdo ou agucamento de regides de uma imagem nas quais ocorrem
variagcOes significativas de niveis de cinza. Define-se como gradiente de uma funcédo f,
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continua em (i, j), 0 vetor:
T G|
GIf (., DI=| 5 (11)

O vetor G[f(i, j)] aponta no sentido da maior taxa de varia¢do de f(i, j), sendo sua

amplitude, G[f(i, j)], dada pela expresséo:
1
2 2|2
=) 3]
di 0j

que é uma representacdo da taxa de variacdo de f(i, j) por unidade de distancia no sentido de
G. A equacdo (11) embasa uma série de abordagens de diferenciacdo de imagens digitais.
Uma propriedade importante da amplitude do gradiente é a sua isotropia, i.e., a
independéncia em relacdo a direcdo do gradiente, o que possibilita a detecgdo de bordas
independentemente da sua orientacdo. As desvantagens apresentadas por este operador sdo
ser ndo-linear e perder a informacdo da direcdo das bordas (devido ao calculo dos
quadrados).

GLF(, D=

O calculo do gradiente pode ser obtido através de aproximagdes numéricas. Na
horizontal, a aproximacdo é dada pela diferenca dos niveis de cinza de dois pixels
consecutivos, i.e., Gy = (i, j) — f(i+1, j) e, similarmente, na vertical por G, = f(i,j+1) — f(i, j).
A estimacdo do gradiente a partir de aproximagdes numeéricas apresenta como desvantagem o
célculo da derivada horizontal e a vertical em pontos diferentes:

6= 1 Gy:[—lll 13)

0 que pode ser contornado a partir da utilizacdo de janelas quadradas:

-1 1 1 1
Cx —[—1 1} e Oy —{_1 —1} , (14)
Pode-se obter a 22 derivada a partir do Laplaciano dos niveis de cinza da imagem f(x,y):
2 2
ol ]
Borda suavizada 1* derivada 2* derivada
Maximo Cruzamento por zero

Fig. 22 — Verificacdo da existéncia de uma borda a partir do gradiente e do Laplaciano.
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Além da isotropia, a 22 derivada possibilita a preservacdo da informacédo de qual o lado
mais claro/escuro da borda. Contrariamente ao gradiente, cujas amplitudes elevadas
traduzem a existéncia de bordas, no Laplaciano sdo os cruzamentos por zero (alternancia de
sinal entre pixels adjacentes) que o fazem (vide Fig. 22).

No espaco 2-D, as aproximagdes numéricas resultam na seguinte janela de convolugéo:

, [0 1 0
vi=|1 -4 1 (16)
0 1 1

Embora haja uma grande variedade de operadores de gradiente, serdo mencionados aqui
apenas os operadores de Roberts, Prewitt e Sobel. O operador de Roberts (2 x 2) executa o
gradiente cruzado, i.e.,0 célculo das diferengas dos niveis de cinza é executado em uma
direcdo rotacionada de 45°, ao invés do célculo nas dire¢des horizontal e vertical.

o-[3 %] e o) o (17)

Além da diferenciacdo, sem o enviesamento do gradiente digital, o operador de Prewitt
suaviza a imagem, atenuando o ruido.

-1 0 1 101 1
Gy=|-1 0 1| e Gy=[0 0 0 (18)
1.0 1 -1 -1 -

Similar ao operador de Prewitt, o operador de Sobel é difere apenas no tocante aos
pesos conferidos aos vizinhos mais proximos ndo nulos do pixel central, apresentando sobre
aquele a vantagem de produzir bordas diagonais menos atenuadas.

-1 0 1 1 2 1
Gy=|-2 0 2| e Gy=[0 0 0 (19)
-1 0 1 -1 -2 -

34 Morfologia Matematica

Morfologia digital ou matematica [13] é uma modelagem destinada a descricdo ou analise da
forma de um objeto digital. O modelo morfoldgico para a andlise de imagens fundamenta-se
na extracdo de informagdes a partir de transformagdes morfolégicas, nos conceitos da
algebra booleana e na teoria dos conjuntos e reticulados. O principio de morfologia digital se
embasa no fato de que a imagem é um conjunto de pontos elementares (pixels ou voxels) que
formam subconjuntos elementares bi ou tridimensionais. Os subconjuntos e a inter-relagéo
entre eles formam estruturalmente a morfologia da imagem.

As operacdes basicas da morfologia digital sdo: (i) a erosdo, a partir da qual sdo
removidos da imagem os pixels que ndo atendem a um dado padréo; e (ii) a dilatacéo, a
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partir da qual uma pequena &rea relacionada a um pixel é alterada para um dado padréo.
Todavia, dependendo do tipo de imagem sendo processada (preto e banco, tons de cinza ou
colorida) a definicdo destas operacbes muda, de forma que cada tipo deve ser considerado
separadamente. As demais operacdes e transformacdes baseiam-se nos operadores basicos
dos conjuntos, algumas interativas, e nos dois operadores basicos da morfologia matematica.

Seja a imagem da Fig. 23, na qual ha dois objetos ou conjuntos de pixels A e B.
Considere-se que os valores que os pixels podem assumir sdo bindrios, i.e., 0 ou 1, 0 que
permite restringir a analise ao espaco discreto z.

n

Fig. 23 - Imagem binéaria contendo 2 objetos, i.e.,2 conjuntos de pontos.
O objeto A consiste dos pontos ez com pelo menos uma propriedade em comum, a saber:
Objeto A: A={a L propriedad e(a)=Verdade } (20)

Assim sendo, 0 objeto B da Fig. 23 consistira de {[-2,0][-1,0][0,0][0,1]}. O fundo da
imagem de A, denominado A® (complemento de A), consistira de todos os pontos que ndo
pertencem ao objeto A:

Fundo: AC={zLla¢A (21)

As operacBes fundamentais associadas com um objeto sdo o conjunto padrdo de

operacfes: unido ({u}), intersecédo ({N}) e complemento ({c}) com translacdo. Dado um
vetor X e um conjunto A, a translagéo, A + X, é definida como:

Translagdo: A+x={x+x L acAd} (22)

O conjunto basico de operagdes de Minkowski [12], adicdo e subtragdo, pode ser
definido em funcéo das consideragdes anteriores. Dados dois conjuntos A e B contidos em um
conjunto C, a soma de Minkowski de A e B é o subconjunto de C, denotado A& B, dado por:

A@B:{XEC:EIaeAeEIbeB,x:a+b} (23)
A diferenca de Minkowski entre A e B é o subconjunto de C, denotado A@ B, dado por:

A@B:{yeC:vbeB,(HaeA,y:a—b} (24)
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Como mencionado anteriormente, as transformacgdes singulares séo realizadas através
dos operadores elementares, os quais foram denominados por [10] e [11] de transformacdes
de dilatacdo e erosdo as quais foram incorporadas, posteriormente, mais duas
transformacgdes denominadas de anti-dilatacdo e anti-erosdo [12]. DilatacBes e erosbes sao
usadas para a criacdo de transformacdes mais sofisticadas, as quais conduzem a Vvarios
resultados relevantes quanto a analise de imagens, dentre os quais se citam os filtros
morfoldgicos, o preenchimento de buracos, a extragdo de contornos e o reconhecimento de
padrdes. Os operadores de dilatagdo e erosdo invariante por translacdo, sobre imagens
binarias, advieram originalmente das operagdes de adicao e subtracdo de Minkowski, cada
um dos quais pode, em geral, ser caracterizado por um subconjunto denominado elemento
estruturante.

Via de regra, a construcdo de sistemas morfolégicos é implementada a partir da
concepcdo do problema e da selecdo dos operadores mais adequados a solucdo de interesse.
A adequacdo de operadores constitui um dos grandes problemas encontrados na
especificacdo dos elementos estruturantes. A criacdo de um mecanismo capaz de encontrar
os elementos estruturantes “adequados” a realizacdo da transformacdo de interesse é uma
possivel solugdo para tal problema. A partir das operacdes basicas de Minkowski, podem-se
definir as operaces basicas da morfologia matematica, dilatacio e erosao:

Dilatagdo: D(A,B)=A ®B=A @®B={x eE|Bx A+ &} (25)
Erosdo: E (A,B)=A ©B={x e E|Bx cA} (26)

Tanto o conjunto A quanto o conjunto B podem ser considerados como sendo
imagens. Todavia, A costuma ser considerado com sendo a imagem sob analise e B como o
elemento estruturante, o qual estd para a morfologia como a mascara (mask, template ou
kernel) estd para teoria de filtragem linear. Os elementos estruturantes mais comuns sdo 0s
conjuntos 4-conexdes e 8-conexdes, N, e Ng (Fig. 24).

'n
1

U
7. WA
A B

Fig. 24 - Elementos estruturantes: (A) padréo Ng; e (B) padrao Ns.

A dilatacéo, em geral, faz com que o objeto cresca no tamanho. Buracos menores do
que o elemento estruturante sdo eliminados e 0 nimero de componentes pode diminuir. Por
sua vez, a erosdo reduz as dimensfes do objeto. Objetos menores do que o elemento
estruturante sdo eliminados € o0 nimero de componentes pode aumentar. O modo e a
magnitude da expansdo ou reducdo da imagem dependem necessariamente do elemento
estruturante B. A aplicacdo de uma transformacéo de dilatacdo ou erosdo a uma imagem sem
a especificacdo de um elemento estruturante, ndo produzira nenhum efeito.
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3.5  Segmentacdo

Em processos de andlise de imagens, faz-se necessaria a extracdo de medidas,
caracteristicas ou informagdo de uma dada imagem por métodos automaticos ou semi-
automaticos. A primeira etapa da analise de imagem é, em geral, caracterizada por sua
segmentacdo [3], que consiste na subdivisdo da imagem em partes ou objetos constituintes.
Algoritmos de segmentacdo possibilitam a identificacdo de diferencas entre dois ou mais
objetos, assim como a discriminacdo das partes, tanto entre si quanto entre si e o
background. No tocante a segmentacdo de imagens monocromaticas, os algoritmos
fundamentam-se, em esséncia, na descontinuidade e na similaridade dos niveis de cinza. A
fundamentacdo na descontinuidade consiste no particionamento da imagem em zonas
caracterizadas por mudancas bruscas dos niveis de cinza. O interesse recai usualmente na
deteccdo de pontos isolados, de linhas e de bordas da imagem. Por outro lado, a
fundamentacéo na similaridade consiste na limiarizacdo e no crescimento de regides.

3.5.1 Limiarizacdo (Thresholding)

7

Limiarizacdo é uma abordagem para a segmentacdo fundamentada na andlise da
similaridade de niveis de cinza, de modo a extrair objetos de interesse mediante a defini¢éo
de um limiar T que separa 0os agrupamentos de niveis de cinza da imagem. Uma das
dificuldades do processo reside na determinacdo do valor mais adequado de limiarizacao,
i.e.,, do ponto de separacdo dos pixels da imagem considerada. Através da anélise do
histograma da imagem, é possivel estabelecer um valor para T na regido do vale situado entre
picos que caracterizam regiBes de interesse na imagem. H& diversas variantes de
limiarizacdo. A mais simples delas é a técnica do particionamento do histograma da imagem
por um limiar Unico T. A segmentacdo se da varrendo-se a imagem, pixel a pixel, e
rotulando-se cada pixel como sendo do objeto ou do fundo, em funcdo da relagcdo entre o
valor do pixel e o valor do limiar. O sucesso deste método depende inteiramente de quéo
bem definidas estdo as massas de pixels no histograma da imagem a ser segmentada.

3.5.2 Segmentacado orientada a regides

A segmentacdo orientada a regides se fundamenta na similaridade dos niveis de cinza
da imagem. O crescimento de regides € um procedimento que agrupa pixels ou sub-regides
de uma imagem em regides maiores. A variante mais simples da segmentacdo orientada a
regides € a agregacao de pixels, que se fundamenta na definigdo de uma semente, i.e., um
conjunto de pontos similares em valor de cinza, a partir do qual as regides crescem com a
agregacdo de cada pixel a semente & qual estes apresentem propriedades similares (e.g. nivel
de cinza, textura ou cor). A técnica apresenta algumas dificuldades fundamentais, se
afigurando como problemas imediatos (i) a selecdo de sementes que representem
adequadamente as regifes de interesse; e (ii) a selecdo de propriedades apropriadas para a
inclusdo de pontos nas diferentes regifes, durante o processo de crescimento. A
disponibilidade da informacédo apropriada possibilita, em cada pixel, o calculo do mesmo
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conjunto de propriedades que serd usado para atribuir os pixels as diferentes regies pré-
definidas, durante o processo de crescimento. Caso o resultado de tal célculo implique
agrupamentos de valores das propriedades, 0s pixels cujas propriedades se localizarem mais
perto do centréide desses agrupamentos poderdo ser usados como sementes.

3.5.3 Segmentacéo Baseada em Bordas

A deteccdo de bordas, anteriormente discutida, possibilita a analise de descontinuidades
nos niveis de cinza de uma imagem. As bordas na imagem de interesse caracterizam 0s
contornos dos objetos nela presentes, sendo bastante Uteis para a segmentacéo e identificacdo
de objetos na cena. Pontos de borda podem ser entendidos como as posi¢des dos pixels com
variagdes abruptas de niveis de cinza. Os pontos de borda caracterizam as transi¢des entre
objetos diferentes. Varias técnicas de segmentacdo baseiam-se na deteccéo de bordas, sendo as
mais simples aquelas nas quais as bordas sdo detectadas pelos operadores de gradiente (e.g.
Sobel, Roberts, Laplaciano), seguida de um processo de limiarizagao.

3.6 Extracdo de Caracteristicas e Reconhecimento

A préxima tarefa apos a segmentacdo é o reconhecimento dos objetos ou regides
resultantes. O objetivo do reconhecimento de padrdes € identificar objetos na cena a partir de um
conjunto de medi¢des. Cada objeto é um padrao e os valores medidos sdo as caracteristicas desse
padrdo. Um conjunto de objetos similares, com uma ou mais caracteristicas semelhantes, é
considerado como pertencente a mesma classe de padrdes. Ha diversos tipos de caracteristicas,
cada uma das quais ¢ obtida a partir de uma técnica especifica. Além disso, caracteristicas de
ordem mais alta advém da combinac&o de caracteristicas mais simples, e.g. cada letra do alfabeto
¢ composta por um conjunto de caracteristicas como linhas verticais, horizontais e inclinadas,
bem como segmentos curvilineos. Enquanto a letra A pode ser descrita por duas linhas inclinadas
e outra horizontal, a letra B pode ser descrita por uma linha vertical e 2 curvilineas conectadas em
pontos especificos. Outras caracteristicas relevantes para um objeto 2D ou 3D séo a area, volume,
perimetro, superficie, dentre outras, as quais podem ser medidas a partir da contagem de pixels.

Analogamente, a forma de um objeto pode ser descrita em termos de suas bordas.
Outros atributos mais especificos para a forma podem ser obtidos através de invariantes de
momentos, descritores de Fourier, eixos medianos dos objetos, dentre outros [1][2][3][14]. Para
realizar o reconhecimento de objeto, existe uma grande variedade de técnicas de classificacéo.
Uma representacéo geral para o processo de classificacéo € ilustrada na Fig. 25.

Padréao Extracéo de . Saida
feti Classificador ———m=
de Teste Caracteristicas ™ ™ Classificada

}

Aprendizagem

Padrao Extracédo de
da Amostra Caracteristicas

Fig. 25 - Representacdo geral para o processo de classificacao.
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As técnicas de reconhecimento de padrdes podem ser divididas em 2 tipos principais:
classificacdo baseada em aprendizagem supervisionada e nao-supervisionada. Por sua vez, 0s
algoritmos de classificacdo supervisionada subdividem-se em paramétricos e ndo-paramétricos.
O classificador paramétrico é treinado com uma grande quantidade de amostras rotuladas
(conjunto de treinamento, padrdes cujas classes se conhecem a priori) para que possa estimar
0s parametros estatisticos de cada classe de padrdo (e.g. média, variancia). Exemplos de
classificadores supervisionados sdo os de distancia minima e o de maxima verossimilhanca.
Na classificagcdo ndo-paramétrica, os parametros estimados do conjunto de treinamento nao
sdo levados em consideracdo. Um exemplo de classificador ndo paramétrico é o dos K-
vizinhos mais préximos. Na classificacdo ndo supervisionada, o classificador particiona o
conjunto de dados de entrada a partir de algum critério de similaridade, resultando em um
conjunto de clusters ou grupos, cada um dos quais normalmente associado a uma classe. Na
area de reconhecimento de objetos, destacam-se os algoritmos e técnicas baseadas em redes
neurais [15] (com variantes tanto para classificacdo supervisionada como para classificacdo
ndo-supervisionada). Outro importante exemplo sdo os classificadores bayesianos [3]. Uma
visdo mais aprofundada da &rea de classificagdo de padrfes pode ser encontrada em [16].

4 Exemplos de Aplicacbes

O objetivo desta se¢do é fornecer exemplos que abordem alguns dos conceitos e operacdes
apresentadas nas se¢des anteriores. Com o fim de promover a disseminac&o da area no Brasil, 0s
exemplos de aplicacfes apresentados a seguir foram selecionados dos anais do principal evento
nacional da area, o Simp6sio Brasileiro de Computagédo Grafica e Processamento de Imagens.

4.1  Segmentacdo de imagens

Conforme visto na Se¢do 3.5, a segmentacdo de imagens tem como principal objetivo a
separacgdo de objetos de interesse do background da imagem. Na segmentacdo por limiarizagdo, a
escolha de um limiar normalmente depende de caracteristicas intrinsecas da imagem, e.g. entropia
e outras estatisticas, ndo levando usualmente em conta a percep¢do humana do processo de
segmentacdo. Numa abordagem alternativa para realizar a limiarizacdo de imagens em tons de
cinza, foi proposto em [17] um método de modelagem perceptiva que aprende a decisdo
humana na limiarizacdo através de uma rede de func@es de base radial (RBFN), uma méaquina
de aprendizagem que permite aproximar a funcdo que mapeia caracteristicas globais da
imagem (e.g. desvio padrdo dos tons de cinza) em limiares escolhidos por humanos. A partir de
imagens de treinamento, o usuario seleciona o limiar (nivel de cinza) que melhor separa 0s
pixels do background daqueles do objeto. As decisfes sdo armazenadas em uma tabela de 2
colunas, a primeira coluna armazena o limiar escolhido e a outra armazena uma caracteristica
global da imagem. Essa tabela ¢ entdo utilizada para o treinamento da RBFN. Como resultado da
comparacdo da modelagem perceptiva com trés outros métodos automaticos de segmentacéo por
limiarizacdo, verificou-se que as respostas humanas possuiam alta correlagdo com alguns dos
métodos automaticos avaliados, demonstrando a viabilidade da abordagem proposta.
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Uma abordagem para a segmentacdo dos blocos de endereco em envelopes postais,
baseada em histogramas 2D e a operacdo morfoldgica de watershed, foi apresentada por [18].
Considerem-se uma imagem digital F = [f(x,y)] e sua versdo G = [g(x,y)] filtrada através de um
filtro de média ou, conforme proposto pelos autores, filtrada através de uma reconstrucéo
morfol6gica. Ambas as imagens possuem dimensdes M x N e com [0,...,L-1] tons de cinza. O
histograma 2D C = [c;] de dimensdes L x L é computado a partir de quaisquer pares de pixels
f(x,y) e g(x,y) que possuem os tons de cinza iguais a i e j, respectivamente, podendo ser
formalizado como segue: c;; = #{( f(x,y), g(x.y) ) | f(x,y) =i, f(x,y) = j }, em que o operador #
denota a cardinalidade do conjunto operando.

A partir do histograma 2-D ¢é realizado um processo de agrupamento das regifes da
imagem que correspondem a 3 classes: blocos de endereco e carimbos postais, selos e
background do envelope. Esse agrupamento é conduzido através da operacdo de watershed.
Uma vez que o histograma 2-D pode ser visto como uma topografia na qual os maiores valores
correspondem a picos e 0s menores a vales, se uma gota de agua é depositada em um ponto
qualquer da regido do histograma, ela ira escoar para um vale (ponto de minimo local). A area
da watershed associada ao minimo M é definida como sendo o agrupamento de todos esses
pontos de minimo cuja elevacdo tem valor igual a M. O ponto de encontro entre duas areas de
watershed gera uma borda que € o resultado final da operagéo. A complexidade das imagens de
envelope gerou histogramas 2-D com um nimero muito elevado de vales (tipicamente mais de
25). Para evitar uma supersegmentacdo da imagem, realizou-se uma seqiiéncia de erosées
morfol6gicas de modo a reduzir o nimero de regiGes para apenas 3, correspondendo
exatamente ao numero de classes a serem segmentadas. Uma avaliacdo experimental
demonstrou que o bloco de endereco com carimbos postais foi segmentado corretamente em
75% dos casos, 0 que demonstra uma significativa robustez.

4.2  Reconhecimento de Manuscritos

Diferentemente da escrita mecanica, na qual ha uma grande regularidade na forma,
intensidade e posicionamento das palavras e caracteres, apesar das diferentes fontes e estilos, 0s
manuscritos apresentam enorme variagdo em todos esses aspectos, além de serem dependentes do
autor. Aplicagdes tipicas envolvem a verificacdo de assinaturas e o reconhecimento de textos
manuscritos na forma de caracteres isolados e palavras inteiras, dentre outros.

No trabalho de [19], foi apresentada uma avaliacdo de duas abordagens para o
reconhecimento de palavras isoladas dos meses do ano: uma baseada em Redes Neurais (RN) e a
outra baseada em Modelos de Markov Escondidos (MME). O primeiro estagio do processamento
consistiu de 3 etapas: (i) corre¢do da inclinagdo geral dos caracteres; (ii) deteccdo e correcdo de
inclinacBes na linha de base da palavra inteira; e (iii) utilizacdo de um filtro para atenuacéo de
imperfeicdes e falhas nos manuscritos. O estagio seguinte foi especifico para cada classificador
utilizado. Para o classificador neural, dividiu-se a imagem dos manuscritos em 8 sub-regifes
fixas, correspondendo a aproximadamente o nimero médio de letras no conjunto de palavras a
serem reconhecidas (meses do ano). Para cada uma das sub-regides, um total de 10 caracteristicas
perceptivas foi extraido, produzindo um padrdo com 80 caracteristicas para cada palavra. As
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caracteristicas perceptivas foram obtidas a partir da analise direcional dos pixels e incluiram as
posicdes e tamanho das linhas ascendentes, descendentes e loops fechados, além dos angulos das
concavidades e uma estimativa para o tamanho da palavra. A auséncia de uma essas
caracteristicas numa sub-regido particular foi indicada pelo valor 1. Para o classificador de
Modelos de Markov Escondidos, a partir do histograma de projecdo horizontal dos pixels da
imagem do manuscrito, trés zonas foram definidas: ascendente, corpo e descendente. Um
processo de segmentacdo variavel, dependente das transigBes escuro-claro presentes na linha
central da palavra, é aplicado. Em seguida, para cada segmento, foram identificadas
caracteristicas perceptivas e caracteristicas baseadas em deficiéncias na concavidade/
convexidade dos tracos encontrados nesses segmentos. Na avaliacdo experimental, 3600
imagens de manuscritos contendo os meses do ano foram utilizadas para treinamento, 1200
para teste e 1200 para validacdo dos classificadores. Como resultado, verificou-se que a
melhor taxa de reconhecimento ocorreu para o classificador neural utilizando caracteristicas
perceptivas (81,8%), enquanto foi possivel obter uma taxa de reconhecimento muito superior
combinando 3 classificadores (um baseado em Modelos de Markov Escondidos e 2 baseados
em Redes Neurais), com um resultado de 90.4% de correta classificagdo.

4.3  Classificacio e Recuperagéo de Imagens por Conteido

A classificagdo e recuperacdo de imagens por contetido tém forte relagdo com as areas
de sistemas de informacéo e banco de dados. Uma consulta tradicional a um banco de dados
normalmente envolve a utilizacdo de chaves textuais ou numéricas como parte de expressées
relacionais e l6gicas. O préximo passo logico é justamente incluir campos e operac@es (e.g.
classificacdo, segmentacdo, etc.) sobre imagens na consulta. Atualmente existem varios
sistemas de banco de dados comerciais (e.g. Oracle) e ndo-comercias (e.g. Postgres) que
permitem algumas funcionalidades envolvendo imagens.

Um sistema para a classificacdo de imagens coletadas da Web em duas classes
semanticas, graficos e fotografias, foi apresentado por [20]. O sistema utilizou um método de
classificacdo baseado em arvores de decisdo (ID3, um algoritmo de inducdo de éarvores de
decisdo a partir de exemplos, popular na area de 1A). Foi identificado um conjunto de
caracteristicas adequadas a separacdo entre as duas classes semanticas escolhidas.
Caracteristicas marcantes de fotografias identificadas no trabalho foram: (i) existéncias de
objetos reais com uma tendéncia a texturas e auséncia de regifes com cores constantes; (ii)
pequenas diferencas na proporcdo (altura x largura); (iii) poucas ocorréncias de regides com
alta saturacdo de cores; e (iv) presenga de um grande ndmero de cores utilizadas. As
caracteristicas identificadas como marcantes de graficos foram: (i) presenca de objetos
artificiais com bordas bem definidas bem como a presenca de regides cobertas com cores
saturadas; e (ii) grandes diferencas na propor¢do e tendéncia a serem menores em tamanho
do que fotografias. Assim, foram definidas métricas sobre o nimero de cores, a cor
predominante, o vizinho mais distante, a saturacdo, o histograma de cores, o histograma do
vizinho mais distante, a proporcao das dimensdes e a menor dimens&o.

As duas primeiras métricas, diretas, ndo serdo mencionadas neste texto. A métrica do
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vizinho mais distante é baseada nas transi¢des entre cores. Para dois pixels pl e p2, de cores
(ri1,g1,b1) e (r2,g02,b2), foi definida uma medida de distancia d como sendo: d = | r1- r2| +| g1-
g2| + |b1- b2|. Considerando que cada componente de cor varia de 0 a 255, entdo d variade 0 a
765. A partir de uma vizinhanca de 4 pixels (acima, abaixo, esquerda e direita), um vizinho p2
de p1 é considerado como sendo o vizinho mais distante se a medida d para p2 for a maior de
todas as distancias dentro da vizinhanga. A métrica de saturagdo de um pixel p = (r,g,b) €
definida como |m - n|, em que m e n sdo os valores minimo e maximo entre os valores de r,g e
b, respectivamente. A métrica do histograma de cores é definida a partir da correlagdo entre o
histograma de uma imagem t de teste e os histogramas médios para um conjunto de referéncia f
de fotografias e outro conjunto de referéncia g para graficos. Supondo a = C(H, Hy) e b = C(H,,
Hg), em que C € a correlagdo (produto interno) entre dois histogramas, a métrica do histograma
de cores foi definida como s = b / (a + b). Claramente, a medida que a aumenta, s também
aumenta, e, @ medida em que b aumenta, s diminui. Assim, espera-se que fotografias tenham
uma resposta maior em s quando comparadas a graficos. A métrica do histograma do vizinho
mais distante baseou-se nas mesmas premissas da métrica do vizinho mais distante, mas
fornece uma forma diferente de testar a imagem. A métrica da proporgao é definida como m /
I, em que m é o valor maximo entre a altura e a largura da imagem e | é o valor minimo.
Finalmente, a métrica da menor dimenséo é simplesmente o valor de .

Na fase experimental, foram definidos dois conjuntos de treinamento, contendo
graficos e fotografias nos formatos e imagem GIF (3058 gréaficos e 1350 fotografias) e JPEG
(1434 graficos e 4763 fotografias). Para cada conjunto de treinamento, foram extraidas as
métricas discutidas acima e cada vetor de caracteristicas de uma dada imagem recebeu um
rotulo (grafico ou fotografia) através de inspe¢do visual da imagem. A aplicacdo do
algoritmo ID3 gerou uma arvore de deciséo para a classificacdo de cada conjunto. As taxas
médias de classificacdo correta em imagens de teste, ndo utilizadas durante o treinamento,
corresponderam a 97,3% para imagens GIF e 93,9% para imagens JPEG, com desvios
padrdo de 1,6 e 2,6, respectivamente.

5 Considerac6es Finais

O presente tutorial forneceu uma visdo geral da area de PDI, tendo como um dos objetivos
despertar, por parte de alunos brasileiros de nivel técnico e superior, o interesse pela area. Outro
objetivo foi o de permitir uma reciclagem ou um primeiro contato de profissionais dos diferentes
setores da economia, cujas atividades envolvam alguma informacéo baseada em imagens. Por se
tratar de uma area bastante ampla, ndo foi possivel incluir todos os possiveis topicos relevantes,
mas procurou-se fornecer um minimo de detalhes associados a cada etapa de processamento em
um sistema tipico de PDI, da aquisicdo a classificacdo. Para aqueles interessados em se
aprofundar nos tdpicos pouco explorados, e.g. segmentacdo, extracdo de caracteristicas e
classificacdo, ou em outros tdpicos igualmente importantes que nao puderam ser incluidos neste
documento por restrigBes de espaco, e.g. transformacfes geométricas, representagdo no dominio
da freqliéncia (transformada de Fourier e Wavelets), técnicas de compressdo, dentre muitos
outros, poderao fazé-lo consultando as referéncias apresentadas a seguir.
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