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Prefacio

As areas de processamento de imagens e visdo por computador vém apresentando expressivo
desenvolvimento nas Ultimas décadas. Tal crescimento pode ser detetado na area académica
onde o assunto é objeto de pesquisas, teses e dissertacdes nas mais importantes universidades
brasileiras e mundiais, na esfera industrial onde a cada dia aumenta o nimero de empresas

gue produzem, comercializam e utilizam solu¢des de processamento eletrbnico de imagens
em seus processese na vida cotidiana, com a popularizacdo dos computadores pessoais e
das aplicacdes multimidia.

Profissionais das areas de Engenharia, Informatica, Matematica e Fisica, dentre
outras, estdo sendo reciclados para incorporarem 0s novos conhecimentos oriundos desta area
e contam com pequeno nuamero de referérmmagportugués sobre o assunto. Além disso, o
crescimento espantoso do uso de microcomputadores em ambientes residenciais e a
popularizacdo da multimidia e da Internet colaboraram ainda mais para a difusdo de
informacdes com forte contelddo visual egnseqientemente, despertaram também no
chamado 'publico leigo' a cosidade de conhecer melhor as técnicas de processamento e
manipulacao de imagens disponiveis.

Foi por ver todo este crescente interesset@mo destes temas que este livro foi
escrito. Com ele, esperamos poder atender a&ctatjvas dos leitores avidos por informagtes
técnicas precisas e adequadas a exploracao deste fantastico universo da imagem.

Sobre o contetdo e filosofia do livro

Este livro é resultado de resultado deagpi10 anos de experiéncia na docéncia e
pesquisa nas areas de visdo por computadavoegsamento de imagens e procura refletir o
resultado desta experiéncia, suprindo o leitor com uma obra que aborda temas cléssicos e
obrigatorios relacionados a esta area de conhecimgrgamitindo sua utilizagdo como livro-
texto em disciplinas de graduacédo e pés-graduagion como abrindo os horizontes para a
exploracdo de assuntos inovadores de grandeesse tanto para aqueles que estéo travando
um primeiro contato com o assunto nimapara pesquisadores da area.

Procuramos estrutura-lo de forma didati clara e agradavel, incluindo grande
guantidade de imagens ilustra$sdas técnicas descritas, exaraplkxercicios resolvidos e
propostos, praticas utilizando computador e o programa MATLAB® e sugestbes de enderecos
na Internet para maiores informacdes sobra cagitulo. Por filosofia, entendemos que este
livro ndo deveria se limitar a compilar os principais aspectos da area de processamento de
imagens, mas deveria ir um pouco além, e ser também um guia de estudo. Por esta razdo
foram empreendidos esforcos para que o leitor perceba que o assunto ndo se esgota aqui e
para guia-lo na busca de informacfes adiciosalise cada topico. Exemplos destes esforcos
sdo as secddseitura Complementae Na Internet Elas trazem indicacdes bibliograficas
precisas para um aprofundamento do assunto assim como apresentam sugeitéesade
Internet diretamente relacionados aos temas considerados.

Ainda em funcdo da filosofia do livro, entendemos ser oportuno fazer algumas
ressalvas sobre seu conteldo. As téchicgwatessamento de imagedescritas neste livro
trabalham fundamentalmente com imagenstalgy monocromaticas e estaticas, com raras
excecbes (fundamentos de imagens coloridgsesentados no capitulo 4 e técnicas de
compressao de imagens coloridas e sequéncidsiel®, no capitulo 6). Este livro nado trata de
analise de imagens bi- ou tridimensionais rtalha técnicas Oticas para processamento de
imagens. As mencbes feitas a empresas e prodetdsrdware e software sdo meramente
ilustrativas e ndo tém qualquer carater comkr@a produtos mencionados neste livro séo
marcas registradas de propriedade dos seus respectivos fabricantes.
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Finalmente, o livro ndo traz exemplos de codigo-fonte para a implementacdo dos
algoritmos descritos, mas contém inumeras referéncias bibliograficas e indicagbes de
enderecos na Internet para o leitor interessado.

A gquem se destina

Este livro € naturalmente dedicado a estuiade graduacdo e pos-graduacao, professores e
pesquisadores das areas de Engenharia, Inficemé@ correlatas, pelo contetddo técnico e
abordagem didéatica dos capitulos. Neste ,chsnve uma preocupacdo em adequar seu
conteudo ao programa recomendado pela Sociedade Brasileira de Computacgdo (SBC), que em
documento datado de 1996, intitulado "Curricdl Referéncia da SBC para Cursos de
Graduacédo Plena em Computacdo”, menciodisa@plina "Processamente Imagens", cujo
ementario € completamente coberto pelo contetido desta obra.

Serve também a profissionais de diversas areas, atraidos pela inevitavel popularizagéo
do uso de técnicas e sistemas de processarderitnagens e pelo aspecto pratico do livro,
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Processamento de Imagens: breve historico e exemplos de

aplicagcbes

A éarea de processamento de imagens vem sendo objeto de crescente interesse por permitir
viabilizar grande nimero de aplicacdes em duas categorias bem distintas: (1) o aprimoramento
de informagdes pictoricas para interpretacdo hamarnf2) a analise automatica por computador

de informacdes extraidas de uma cena. I&ogo deste livro, reservaremos a expressao
‘processamento de imagens' para designar a pairogiegoria, adotando os termos ‘anélise de
imagens', 'visdo por computador' (ou 'visdo computacional’) e 'reconhecimento de padrbes' para
a segunda.

Uma das primeiras aplicacdes na primeasegoria remonta ao comecgo deste século,
onde buscavam-se formas de aprimorar a qualidade de impressdo de imagens digitalizadas
transmitidas através do sistema Bartlane destnigséo de imagens por cabo submarino entre
Londres e Nova lorque. Os primeiros sistemas Bartlane, no inicio da década de 20, codificavam
uma imagem em cinco niveis de intensidadénd@s. Esta capacidade seria expandida, ja em
1929, para 15 niveis, ao mesmo tempo em epaedesenvolvido um método aprimorado de
revelacdo de filmes através de feixes de lodutados por uma fita que continha informacdes
codificadas sobre a imagem.

Mas o grande impulso para a area de Processamento de Imagens viria cerca de trés
décadas mais tarde, com o advento dos primeiros computadores digitais de grande porte e 0
inicio do programa espacial norte-americano. O uso de técnicas computacionais de
aprimoramento de imagens teve inicio Jei Propulsion LaboratoryPasadena, California -

EUA)! em 1964, quando imagens da lua transmitidas por uma sonda Rerayarprocessadas

por computador para corrigir varios tipos de distor¢do inerentes a camera de TV acoplada a
sonda. Estas técnicas serviram de base para métodos aprimorados de realce e restauracdo de
imagens de outros programas espaciais posteriaomo as expedicdes tripuladas da série
Apollo, por exemplo.

De 1964 aos dias atuais, a area de processamento de imagens vem apresentando
crescimento expressivo e suas aplicacfes pernwiase todos 0os ramos da atividade humana.
Em Medicina, o uso de imagens no diagndstico médico tornou-se rotineiro e 0s avangos em
processamento de imagens vém permitindocotantiesenvolvimento deovos equipamentos
quanto a maior facilidade de interpretacéo im@gens produzidas por equipamentos mais
antigos, como por exemplo o de raio X. Em Biologia, a capacidade de processar
automaticamente imagens obtidas de microscopios, por exemplo contando o nimero de células
de um certo tipo presentes em uma imagem, facilita sobremaneira a execucdo de tarefas
laboratoriais com alto grau de preciséo petiilidade. O processamntene a interpretacdo
automatica de imagens captadas por satélilggiaan os trabalhos nas areas de Geografia,
Sensoriamento  Remoto, Geoprocessamento e Meteorologia, dentre outras. Técnicas de
restauracdo de imagens auxiliam arqueologistasuperar fotos borradas de artefatos raros, ja
destruidos. O uso de rob6s dotados de visado atiéim tarefas tais coneontrole de qualidade
em linhas de produgdo aumenta a cada ano, cemério de crescente automacao industrial.
Inimeras outras areas tao distintas como Astronomia, Seguranca, Publicidade e- Pa&eito
citar apenas algumasvém sendo beneficiadas com os &eannas areas de processamento de
imagens e visdo por computador.

! "http://www.jpl.nasa.gov"

2 "http://www.jpl.nasa.gov/missions/ranger/"
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2 Introducéo

Leitura complementar

Mascarenhas [Mascarenhas 1990] apresenta um abrangente texto introdutdrio aos assuntos
abordados neste livro.

1.2 Um sistema de processamento de imagens e seus componentes

Os elementos de um sistema de processamenitoatgens de uso genérico sdo mostrados na
figura 1. Este diagrama permite representasdé sistemas de baixo custo até sofisticadas
estacOes de trabalho utilizadas em aplicagbes eqwelvem intenso uso de imagens. Ele
abrange as principais operagdes que se pode efetuar sobre uma imagem, a saber: aquisicao,
armazenamento, processamentexéicdo. Além disso, uma imagem pode ser transmitida a
distancia utilizando meios de comunicaca@adigveis. Todas estas operacdes sdo descritas a
seqguir.

Aquisicéo Processamento Saida

R . Monitores de Video
Cameras de Video

—p Computador — o Impressoras

Scanners
Plotters

:

Discos Opticos

Discos Magnéticos
Fitas Magnéticas

Videotape

Armazenamento

Figura 1 - Elementos de um sistema de processamento de imagens.

1.2.1 Aquisicao

A etapa de aquisicdo tem como funcdo comvartna imagem em uma representacdo numerica
adequada para o processamento digital subsexjiEste bloco compreende dois elementos
principais. O primeiro € um dispositivo fisico sensivel a uma faixa de energia no espectro
eletromagnético (como raio X, ultravioletaspectro visivel ou raios infravermelhos), que
produz na saida um sinal elétrico proponal ao nivel de energia detetado. O segundo
digitalizador propriamente dite converte o sinal elétrico analégico em informacgéo digital, isto

€, que pode ser representada através de bis18s Um modulo de aquisicdo de imagens €
normalmente conhecido pelo nomefdane grabberOs capitulos 2 e 7 deste livro trazem mais
detalhes sobre os aspectos envolvidos na aquisicdo de imagens digitais.

1.2.2 Armazenamento

O armazenamento de imagens digitais € ummda®res desafios no projeto de sistemas de
processamento de imagens, em razao da grpratgidade de bytes necessarios para tanto. Este
armazenamento pode ser dividido em trés categjofl) armazenamento de curta duracdo de
uma imagem, enquanto ela é utilizada nasagéetapas do processamento, (2) armazenamento

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
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Introducéo 3

de massa para operacgfes de recuperacdo de imagens relativamenteeréjdasjuivamento

de imagens, para recuperacdo futuyaando isto se fizer necessario. O espaco de
armazenamento requerido é normalmente espetifiemn bytes (8 bits) e seus multiplos: KB
(kilobyte ~ 1000 bytes), MB (megabytel milhdo de bytes), GB (gigabytel bilhdo de bytes)

e TB (terabytex~ 1 trilhdo de bytes). O capitulo 7sdute aspectos de armazenamento de
imagens em maior profundidade.

Para o armazenamento de curta duracadteenativa mais simples é utilizar parte da
memoéria RAM do computador principal. Outra opgéo consiste no uso de placas especializadas,
chamadasframe buffers que armazenam uma ou mais imagens completas e podem ser
acessadas a uma alta velocidade, tipicamente 30 imagens completas por segundo. O uso de
frame bufferspermite também que operagfes zd®mm (ampliagdo ou reducdo para fins de
visualizacédo) scroll (rolagem na vertical) pan (rolagem na horizontal) sejam executadas de
forma praticamente instantanea. Pladasme buffersdisponiveis no mercado atualmente
apresentam capacidade de armazenamento na faixa de alguns MB de memdria.

A segunda categoria de armazenamento Horerde requer o uso de discos magnéticos
de no minimo algumas centenas de MB e recentemente passou a utilizar também discos
magneto-0pticos, por vezes agrupados jakeboxescontendo de 30 a 100 discos. Nesta
categoria o fator 'tempo de acesso' é tdo ou mais importante que a capacidade (em bytes) do
meio de armazenamento. Através de calculos eenfl® de pixels na horizontal x n°® de pixels
na vertical x n° de bits necessarios para a escala de cinza / 8), pode-se estimar a quantidade de
bytes necessarios para armazenar uma imagem roomitca em disco. Este célculo entretanto
considera uma imagem representada como umazmaujos elementos sdo os valores de tons
de cinza dos respectivos pix@l®a pratica, informacées adicionais (tamanho da imagem e
namero de cores ou tons de cinza, no minisdo) necessarias. Estafbimacdes costumam ser
colocadas em um cabecallteéde} no inicio do arquivo. Infelizmente, ndo existe um Unico
cabecalho ou formato de armazenamento de imagens padronizados. Alguns dos formatos mais
comuns sao o BMP, PCX, TIFF, JPEG e GIF. Estes formatos de arquivos de imagem, além de
muitos outros, sdo apresentados no Apéndice A.

Finalmente, o arquivamento de imagens é caracterizado por quantidades gigantescas de
bytes contendo imagens cuja recuperacdo é esporadica. Nesta categoria, as fitas magnéticas
estdo dando lugar aos discos 6pticos WORNfite-Once-Read-Many com capacidade que
pode chegar a mais de 10 GB por disco, e que também podem ser agrupaieb@mescom
capacidade total de armazenamento superior a 1 TB.

1.2.3 Processamento

O processamento de imagens digitais envphegedimentos normalmente expressos sob forma
algoritmica. Em funcéo disto, com excecéo epas de aquisicao eilsigdo, a maioria das
funcdes de processamento de imagens pode pinmantada via software. O uso de hardware
especializado para processamento de imagemente serda necessario em situacdes nas quais
certas limitagbes do computador principal (por gxemvelocidade de transferéncia dos dados
através do barramento) forem intoleraveis.

A tendéncia atual do mercado de handwgara processamento de imagens é a
comercializacdo de placas genéricas compativais os padrdes de barramento consagrados
pelas arquiteturas mais populares de microcomputadores e esta¢Bes de trabalho. O software de
controle destas placas é que determinara diagdo especifica a cadiuscdo. As vantagens
mais imediatas sdo: reducdo de custo, modularidade, reutilizacdo de componentes de software
em outra aplicacao rodando sobre o mesmowerl e independéncide fornecedor. Convém
notar, entretanto, que sistemas dedicadosiraaam sendo produzidosa®mercializados para
atender a tarefas especificas, tais comogagamento de imagens transmitidas por satélites.

% para imagens coloridas, a situacdo é um pouco mais complexa. Normalmente estes nimeros seréo
indices (enderecos) de uma tabela de cores, denominada palpatetiuPara maiores detalhes, veja a
sec¢édo 4.6 e 0 Resumo da TeoridPdatica de Laboratério n° 1.
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1.2.4 Transmissao

Imagens digitalizadas podem ser transmitidassticia utilizando redes de computadores e
protocolos de comunicacdo ja existentes. @nde desafio da transmissdo de imagens a
distancia é a grande quantidade de bytes que se necessita transferir de uma localidade a outra,
muitas vezes através de canais de comunicac@@ige velocidade e banda passante estreita.

Este problema € ainda mais sério quando se deseja transmitir sequiéncias de video (imagens em
movimento com audio associado) em tempo real, onde outros fatores, como por exemplo
sincronizacdo, devem ser considerados. Nestes casos, 0 uso de técnicas de compresséo e
descompressao de imagens, comoeasiitas no capitulo 6, € mandatério.

1.2.5 Exibicdo

O monitor de video é um elemento fundamental de um sistema de processamento de imagens.
Os monitores em uso atualmente séo capazeside imagens com resolu¢do de pelo menos

640 x 480 pixels com 256 cores distintas.e&nplogia mais usual ainda é o TRC (Tubo de
Raios Catddicos).

Um TRC para um sistema de processamento de imagens normalmente segue um padrao
de video. O padréo de video mais comum petemas monocromaticos € o RS-170. Ele prevé
480 linhas horizontais entrelacadas, isto €, a varredura de um quadro é feita em duas etapas,
abrangendo primeiramente as linhas impares e posteriormente as linhas pares. Cada uma destas
etapas é denominada campo. O tempo necessario para percorrer um campo é 1/60 s;
conseqlentemente, o tempo total de um quadrdesl/As caracteristicas de persisténcia visual
do olho humano fazem com que, nesta velat@da varredura individual de cada campo ndo
seja perceptivel, bem como ddo a impressaajwe a sequéncia de qlras explorados é

perfeitamente continua.

O padrdo RS-170 especifica resolucdo vertical de 480 pixels, sendo a resolucéo
horizontal determinada pelos circuitos @atcos do monitor e pelo tamanho dos pontos de
fosforo na tela. Este nimero costumasiet, proporcionado imagens de 512 x 480 pixels.

A resolucdo espacial dos monitores € normalmente especificada em pontos por polegada
(dots per inch - dpi Um valor tipico de resolucdo é 72 dgificiente para exibir uma imagem
de 1024 x 1024 pixels em um monitor de 19 polegadas ou uma imagem de 640 x 400 pontos em
uma tela cuja diagonal meca 12 polegadas. A titulo de comparacdo, uma tela de TV tem
resolucéo na faixa de 40 dpi.

Um TRC colorido difere radicalmente deu antecessor monocromatico, por apresentar
trés feixes eletrénicos, cada um correspondente a uma das trés cores priméarias (vermelho, verde
e azul). A superficie interna da tela é constitygdatrés tipos de fésforo, dispostos de forma
triangular, cada qual sensivel a uma das cores priméarias e excitado pelo respectivo canhdo
eletrénico. Isto significa dizer que, do ponto de vista construtivo, cada pixel é na verdade uma
combinacéo de trés pequenos pixels, um para cada cor primaria.

A industria de dispositivos de exgio vem apresentando sistematicamente novas
tecnologias de fabricacdo de monitores de videntre eles os monitores de cristal liquido
(LCD), cada vez mais populares gracas a disseminacao dos computadores patébzisks

Existem diversas formas de reproducédo de imagens em papel. A melhor, e mais cara, € a
reproducdo fotografica, onde o numero de gradacdes de cinza é funcdo da densidade dos
granulos de prata no papel. Outra possibilidade uso de papel sensivel a temperatura, cuja
composi¢cdo quimica faz com que ele apresemteracdo mais escura a medida que a
temperatura aumenta. Este tipo de impressédo &imdmais difundido em equipamentos de fax.

Uma de suas desvantagens € o desvanecindastimagens com o tempo. Nos ultimos anos
aumentou consideravelmente a oferta de @sgwras térmicas coloridas no mercado. Estas
impressoras baseiam-se na deposicao de cera colorida sobre um papel especial para produzir a
impressdo. O capitulo 7 apresenta maiores informag¢des sobre dispositivos de exibicdo e
impresséo de imagens.

Dispositivos periféricos de saida espezadios na producdo de copias da imagem em
forma de fotografias, slides ou transparéntaashém estdo se tornando cada vez mais usuais.

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
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Uma alternativa as técnicas fotograficas consiste no uso de técnicatitaieing E o
método usado por jornais e por impressoras coimegis (laser, matriciais ou a jato de tinta)
para a impresséo de imagens. Esta técnicasterissicamente em imprimir pontos escuros de
diferentes tamanhos, espacados de tal maneira@dteir a ilusdo de tons de cinza. A medida
gue a distancia entre o observador e a imagem impressa aumentam, os detalhes finos véo
desaparecendo e a imagem parece cada veaimaigmagem continua monocromatica.

No jargdo computacional, da-se o nomalitleering ao processo de producao do efeito
de halftoning bem como a todas as técnicas de conversdo de uma imagem para adapta-la a
resolucbes menores, tanto para efeito dibigho como para impressdo. Existem varios
algoritmos dedithering sendo o mais comum o de FloStkinberg, que consiste de um
processo adaptativo no qual o padradlitteer a ser atribuido a um pixel depende de seu tom de
cinza e de seus vizinhos. Uma discussdo madhdela destes algoritmos foge ao escopo deste
livro.

Leitura complementar

O capitulo 7 de [Lindley 1991] e o capitulo 11 de [Rimmer 1993] trazem explicacbes teoricas e
cbdigo-fonte em C para impressdo de imagens monocromaticas e/ou coloridas utilizando
dithering

O capitulo 10 de [Dougherty 1994] é uma esntd referéncia para um estudo mais
aprofundado dos conceitos e técnicabaléoning

1.3 O sistema visual humano

A figura 2 mostra um corte horizontal do olho humano. O globo ocular tem formato
aproximadamente esférico e um di@metro de cerca de 20 mm. Ele é envolvido por trés
membranas: a camada externa formada pela cérnea e pela esclarétiréide e a retina, que é

a camada interna. A cérnea é uma pelicula texespe que cobre a parte anterior do olho.
Dando continuidade & cornea, a esclerética € uma membrana opaca que reveste o globo ocular.

A coroide esta situada abaigla esclerética. Essa membrana contém uma rede de vasos
sanguineos que servem como a principal fonteutiécdo do olho. O revestimento da cordéide €
fortemente pigmentado, o que ajuda a reduzir a quantidade de luz que entra no olho. Ela é
dividida em corpo ciliar e diafragma da jrigendo este Ultimo responsavel por controlar a
quantidade de luz que deve penetrar no olho.&mneliro da abertura central da iris (pupila)
varia entre 2 mm e 8 mm. A parte frontal da é@mtém o pigmento visivel do olho, enquanto
sua porgao posterior possui um pigmento negro.

A membrana mais interna do olho é a retsimada na sua parede posterior. Quando o
olho focaliza uma cena, a imagem correspondéngeojetada sobre a retina, na qual estdo
distribuidos dois tipos de receptores de luz diesrais cones e 0s bastonetes. Os cones sdo em
namero de 6 a 7 milhdes em cada olho e estatizadas na por¢céo central da retina, chamada
de févea. Eles sdo altamente sensiveisraecoada qual estd conectado a uma terminacao
nervosa dedicada. O numero de bastonetes é bastante maior, cerca de 75 a 150 milhdes,
distribuidos em toda a superficie da retina.b@stonetes servem para dar uma viséo geral da
imagem captada no campo de visdo. Eles ndo distinguem cores, mas sdo sensiveis a baixos
niveis de iluminacéo.

A févea € uma reentrancia circular na retina com aproximadamente 1,5 mm de
didmetro. De forma aproximada, podemos considera-la um sensor de area quadrada de 1,5 mm
por 1,5 mm. A densidade de cones nesta area da retina € de aproximadamente 150.000
elementos por mimBaseando-se nessas aproximacdes, o nimero de cones na regido de maior
acuidade do olho é de aproximadamente 337.000 elementos. Para efeito comparativo, esta
resolucdo é facilmente alcangada pela tecnalagiial, usando CCD de &rea nao superior a 7
mm X 7 mm.
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Figura 2 - Vista em corte do olho humano (adaptado de Gonzalez, R.C., WoodBjidtd.,
Image Processingdddison-Wesley, 1992).

Dentre as caracteristicas do sistema visual humano relevantes para o projeto de sistemas
de visdo artificial, podemos destacar a enofamea de valores de intensidade luminosa (da
ordem de 1) aos quais o olho pode se adaptar e a relacdo aproximadamente logaritmica entre
os niveis de intensidade luminosa presentesena e a sensacao subjetiva de brilho, ilustrada
na figura 3. Convém notar, entretanto, quehm dlumano néo pode operar sobre toda esta faixa
simultaneamente. Ao invés disso, ele examai ao longo de toda esta faixa através de
adaptacdes em sua sensibilidade global, urdrfeno conhecido como adaptagéo de brilho. A
faixa total de valores de intensidade qaeolho pode discriminar simultaneamente é
comparativamente pequena em relacdo a faited tie adaptacéo. Para um certo conjunto de
condi¢cdes, o nivel de sensibilidade atual deesist visual é chamado nivel de adaptacdo de
brilho, como por exemplo o valor,Ba figura 3. A pequena porg¢ao de curva que intercepta a
curva principal representa a faixa de brillabjstivo que o olho podeerceber quando adaptado
a este nivel. Esta faixa é bastante restrita, existindo um nivel de hyilimBo do qual todos
os estimulos séo indistinguiveis. O trecho tracegidourva ndo €, na verdade, restrito, mas se
estendido além de um limite perde seu sentido, porque neste caso o olho humano buscaria outro
nivel de adaptacéo maior qug B
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Figura 3 - Curva que relaciona a sensac¢ao subjetvbrilho com o logaritmo da intensidade
luminosa incidente sobre o olho humano.

A tabela 1 apresenta uma visdo comparativa entre o sistema visual humano e um sistema
de visao artificial.

Leitura complementar

Para maiores informacOes sobre aspectos doepso de percepcgdo visual humana e suas
implicacdes no projeto de sistemas de visdo adifiama referéncia obrigatoria é [Marr 1982].

A secao 2.1 de [Gonzalez e Woods 1992] apresenta interessantes fendbmenos de
percepcédo visual tais como contraste simultaneo, discriminacdo de brilho usando a razdo de
Weber e o padréo de faixas de Mach.

1.4 Sistemas de Visao Artificial: fundamentos e desafios

Nas primeiras paginas de seu liDgital Image Processing and Computer Visiétobert J.
Schalkoff [Schalkoff 1989] formula uma sugjea pergunta quando questiona: "O que estamos
tentando fazer e por que isto é tao dificil?"

Uma resposta simplista a primeira parte da pergunta acima é: "Estamos tentando ensinar
robbs a enxergar." Ao relacionarmos as cdifiades inerentes ao processo de dotar o
computador de uma capacidade visual semétha dos seres humanos, deparamo-nos com trés
admiraveis caracteristicas do processo de percepc¢ao visual humano, que séo:

e uma base de dados muito rica;
e altissima velocidade de processamento; e
¢ a capacidade de trabalhar sob condi¢cées muito variadas.

Os avancos na tecnologia de dispositivoar@azenamento de massa e o surgimento de
novas CPUs e arquiteturas computacionais cada viszramdas, com alto grau de paralelismo,
nos induzem a crer que dispomos de condicBes cada vez melhores de modelar as duas primeiras
caracteristicas relacionadas acima. O grande desafio permanece sendo o de fazer com que os
sistemas de visdo artificial trabalhem em mifdes condicbes de luminosidade, contraste,
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posicionamento relativo dos objetos em uma cengpgeder a capacidade de interpretar a cena,

de forma analoga a nossa capacidade de reconhecer um amigo ou parente com relativa
facilidade, independentemente de ele estandesaculos ou ndo, ter deixado crescer a barba ou
estar no carro ao lado do nosso em uma esquindinahde tarde, onde&o dispomos de outra
imagem sendo a vista de perfil e onde as coedig¢i® luminosidade s@o bastante inferiores as

gue obteriamos ao meio-dia.

Tabela 1 - Comparagé&o entre o sistema visual humano e um sistema de viséo artificial.

Sistema visual humano Sistema de visao artificial

Espectro Limitado & faixa de luz visivePode operar em praticamente todo
(300 nm a 700 nm) do espectro de espectro de radiacdes
ondas eletromagnéticas. eletromagnéticas, dos raios X ao

infravermelho.

Flexibilidade Extremamente flexivel, capaz de : Normalmente inflexivel, apresenta
adaptar a diferentes tarefas bom desempenho somente na
condicbes de trabalho. tarefa para a qual foi projetado.

Habilidade Pode estabelecer estimativé®de efetuar medicbes exatas,
relativamente precisas em assuntdmseadas em contagem de pixels e,
subjetivos. portanto, dependentes da

resolucédo da imagem digitalizada.

Cor Possui capacidade de interpretac Mede objetivamente os valores
subjetiva de cores. das componentes R, G e B para
determinacéo de cor.

Sensibilidade Capaz de se adaptar a diferenB=nsivel ao nivel e padrdo de
condicbes de luminosidadejluminagcédo, bem como a distancia
caracteristicas fisicas da superficiem relacdo ao objeto e suas
do objeto e distancia ao objeto.  caracteristicas fisicas.

Limitado na distingdo de muitosPode trabalhar com centenas de
niveis diferentes de cinzatons de cinza, conforme projeto do
simultaneamente. digitalizador.

Tempo de respost: Elevado, da ordem de 0,1 s. Dependente de aspectos de
hardware, podendo ser tdo baixo
guanto 0,001 s.

2-De3-D Pode executar tarefas 3-D e coBxecuta tarefas 2-D com relativa
multiplos comprimentos de onddacilidade, mas € lento e limitado
(dentro do espectro de luz visivelgm tarefas 3-D.
facilmente.

Percepcéo Percebe variacbes de brilho e Pode perceber brilho em escala
escala logaritmica. A interpretacé linear ou logaritmica.
subjetiva de brilho depende da &r
ao redor do objeto considerado.
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1.4.1 Estrutura de um Sistema de Visao Artificial

Definiremos um Sistema de Visdo Artificial (SVA) como um sistema computadorizado
capaz de adquirir, processar e interpretaagems correspondentes a cenas reais. A figura 4
mostra esquematicamente um diagrama de blocos de um SVA. Suas principais etapas sao
explicadas a seguir, partindo da premissa deuqueroblema pratico, por exemplo a leitura do
Caddigo de Enderecamento Postal (CEP) deéatende envelopes, deve ser solucionado.

Problema

v

Aquisicéo

Y

Pré-processamento

v

Segmentacgao

!

!

!

Base de
* Conhecimento

Extracdo de

Caracteristicas <+

v

Reconhecimento

e Interpretagéo P

Resultado

Figura 4 - Um Sistema de Viséao Atrtificial (SVA) e suas principais etapas.

1.4.2 Dominio do problema e resultado
O dominio do problema, neste caso, consiste t@ode envelopes e o0 objetivo do SVA é ler o

7

CEP presente em cada um deles. Logo, o resultado esperado é uma seqiéncia de digitos
correspondentes ao CEP lido.

1.4.3 Aquisicdo daimagem
O primeiro passo no processo é a aquisicdointigens dos envelopes. Para tanto sdo

necessarios um sensor e um digitalizador. G@eoonvertera a informacado Optica em sinal
elétrico e o digitalizador transformara a imagem anal6égica em imagem digital.

Dentre os aspectos de projeto envolvidos nesta etapa, pode-se mencionar: a escolha do
tipo de sensor, o conjunto de lentes a utilizaccmslicdes de iluminagdo da cena, 0s requisitos
de velocidade de aquisi¢cdo (assumindo queneslopes passariam pela frente da camera a uma
certa velocidade), a resolu¢cdo e o numero deismile cinza da imagem digitalizada, dentre
outros. Esta etapa produz & saida uma imagem digitalizada do envelope.

1.4.4 Pré-processamento

A imagem resultante do passo anterior podeesgntar diversas imperfeicdes, tais como:
presenca de pixels ruidosos, contraste e/ou brilho inadequado, caracteres (especialmente os
digitos do CEP) interrompidos ou indevidameotmectados etc. A funcdo da etapa de pré-
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processamento é aprimorar a qualidade da imguga as etapas subsequentes. As operagdes
efetuadas nesta etapa sao ditas de baixo pévrglie trabalham diretamente com os valores de
intensidade dos pixels, sem nenhum conhecimsabre quais deles pertencem aos digitos do
CEP, a outras informacdes impressas no envelope dundo. A imagem resultante desta etapa
€ uma imagem digitalizada de melhor qualidade que a original.

1.4.5 Segmentacéo

A tarefa béasica da etapa de segmentacan de dividir uma imagem em suas unidades
significativas, ou seja, nos objetos de interessequenpdem. Esta tarefa, apesar de simples de
descrever, é das mais dificeis de implementar.

No caso especifico do problema do CEP, é possivel que o problema seja dividido em
duas etapas: em um primeiro momento os algoritmos de segmentacéo tentardo localizar o CEP
do restante das informacfes para posteriormente, trabalhando sobre esta subimagem, segmentar
cada digito individualmente. Segundo esta linhaad@cinio, este bloco produzira a saida oito
subimagens, cada qual correspondendo a um digito do CEP.

1.4.6 Extracado de Caracteristicas

Esta etapa procura extrair caracteristicasigi@gens resultantes da segmentagdo através de
descritores que permitam caracterizar com preciada digito e que apresentem bom poder de
discriminacdo entre digitos parecidos, como'5' e o '6'. Estes descritores devem ser
representados por uma estrutura de dadesjudia ao algoritmo de reconhecimento. E
importante observar que nesta etapa a entrada ainda € uma imagem, mas a saida é um conjunto
de dados correspondentes aquela imagem.

Para maior clareza, suponhamos que os descritores utilizados para descrever um
caractere sejam as coordenadas normalizadas de seu centro de gravidade e a razao entre
sua altura e largura. Neste caso, um vetoré@edlementos € uma estrutura de dados adequada
para armazenar estas informacdes soada digito processado por esta etapa.

1.4.7 Reconhecimento e Interpretacéo

Nesta ultima etapa do sistema, denominamos reconhecimento o processo de atribuicdo de um
rotulo a um objeto baseado em suas caracteristieasizidas por seus descritores. A tarefa de
interpretag@o, por outro lado, consiste aimbuir significado a um conjunto de objetos
reconhecidos. Neste exemplo, uma forma sésgle interpretacdo seria a verificacdo do CEP

em uma base de dados de CEPs vélidos, deseobrir se 0 conjunto dos oito caracteres (cada
qual reconhecido individualmente) faz sentido ou néo.

1.4.8 Base de Conhecimento

Todas as tarefas das etapas descritas acima pressupdem a existéncia de um conhecimento sobre
0 problema a ser resolvido, armazenado em uma base de conhecimento, cujo tamanho e
complexidade podem variar enormemente. ideate, esta base de conhecimento deveria ndo
somente guiar o funcionamento de cada etapa, mas também permitir a realimentacao entre elas.
Por exemplo, se a etapa de representacao dgd@scecebesse 7 caracteres ao invés de 8, ela
deveria ser capaz de realimentar a etapa de s¢agde (provavel responsavel pela falha) para

que esta procurasse segmentar novamente a gé@imauspeita’ (aquela de maior largura),
buscando dividi-la em duas. Esta integragiiire as varias etapas através da base de
conhecimento ainda € um objetivo dificil de alcangar e ndo esta presente na maioria dos SVAs
existentes atualmente.

Finalmente, cumpre observar que nem taSVAs possuem todos estes blocos e que
a maioria das técnicas descriteste livro estdo delimitadas até o bloco 'pré-processamento’.

1.5 Estrutura e escopo do livro

Este livro esta estruturado em sete capitulogjses dois primeiros dedicados a apresentacao
de conceitos fundamentais que servirdo de pasea compreensao dos capitulos seguintes. O
capitulo 2 apresenta os principais aspecsssithagens digitais, caracterizando-as sob o ponto
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de vista matematico, apresentando suas paigipropriedades e ilustrando as principais
operag0Oes logicas, aritméticas e transformacdes geométricas que se pode efetuar sobre elas. O
capitulo 3 define histograma de uma imageapeesenta diversas técnicas de modificagédo de
histograma.

Os capitulos 4, 5 e 6 tratam das técnimpré-processamento aplicadas a uma imagem.
O capitulo 4 abrange as principais técnicadilttagem de imagens no dominio espacial ou
freqlencial, tanto com o objetivo de realcadamo de remover ruido eventualmente presente
sobre elas. Também sdo apresentados conamt@gsocessamento de imagens coloridas e de
filtragem adaptativa. J4 o capitulo 5 é irgriente dedicado a técnicas de processamento e
analise de imagens baseadas em morfologia matamBRor sua vez, o capitulo 6 trata de um
tema importante e atual que é a compressao dgeins, desde os fundamentos conceituais até
os padrdes mais utilizados atualmente.

O capitulo 7 serve como referéncia prafiesa o leitor interessado em implementar seu
proprio sistema de processamento de imagens, abrangendo informacdes conceituais e préaticas
sobre o hardware e softwatisponivel para tanto.

O livro contém ainda dois apéndices.aféndice A apresenta uma visdo resumida,
porém abrangente, dos principais formatosadglivos de imagens disponiveis atualmente. O
apéndice B traz um conjunto de roteims praticas de laboratério utilizandot@olbox de
Processamento de Imagens do software MATEABstas praticas sdo referenciadas nos
capitulos correspondentes ao longo do livro.

Exercicios Propostos

1. Seja o diagrama da figura 4, destacando as principais etapas de um sistema de visao
artificial. Supondo que se deseje utilizar os cidosede andalise de imagens para reconhecer
placas de veiculos a entrada e/ou saida de um estacionamento automatizado, comente quais as
tarefas que cada bloco desempenharé na sotlgz@ooblema, indicando os principais aspectos
préticos envolvidos e seu impacto no projeto do sistema completo.

2. Em nosso estudo de visdo por computador, vimos que as dificuldades em simular o
sistema visual humano residem em trés frentes:

e Base de dados muito extensa
e Velocidade de processamento muito alta
e Condicbes de trabalho muito variadas

Explique cada uma delas e comente o gradifieuldade relativa de cada uma, bem como a
relacdo entre os progressos tecnologicos emvadte hardware e seu impacto na minimizagao
destas dificuldades.

3. Qual a diferenga entre os termos ¢gssamento de imagens' e ‘reconhecimento de
padrdes' ?

Na Internet”

Para maiores informacdes sobre alguns dpscds deste capitulo, sugerimos as paginas a
sequir:

"http://www.jpl.nasa.gov"

NASA Jet Propulsion Laboratory

Home page ddet Propulsion Lallla NASA.

4 Convém lembrar que a referéncia a informacdgsotiiveis na Internet esté sujeita a problemas
decorrentes da natureza extremamente dinamicaldaEepossivel que algunaks indicados neste livro
sejam removidos de seus servidores, transferidasquaros servidores ou estejam temporariamente fora
do ar.
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"http://www.jpl.nasa.gov/missions/ranger/"
Ranger: Mission to the Moon

Apresenta detalhes técnicos e historicos das missdes Ranger.

Para aprofundar ou complementar outros aesuratados neste livro, existem inimeras
paginas Uteis e interessantes relacionadaseas d@le processamento de imagens e visdo por
computador n&Vorld Wide WebRelacionamos a seguir algumas delas, classificando-as em seis
grupos, a saber:

e Top 10 dez péaginas selecionadas pelos autpa@sapresentarem grande quantidade de
informacao e inUmerdsks a outrossitesde interesse.

e Grupos de pesquis@aginas continks para grupos de pesquisa em visdo computacional e
processamento de imagens no Brasil e no exterior.

e Publicacdes neste grupo estdo incluidas infagdes técnicas sobre processamento de
imagens e topicos correlatos, incluindgipas relativas a periodicos cientificgsufnals),
sitesde revistas técnicas, paginas de pergumais freqientes (FAQs), cursos interativos
disponiveis na WWW, (tréos de) livros disponiveisn-ling notas de aula de professores
da area, resenhas de livros etc.

e Eventos contémlinks para as paginas dos principais simpésios e conferéncias mundiais na
area.

¢ Imagenssitescontendo imagens para teste e ilustragéo de resultados de algoritmos.

Top 10

"http://www.cs.cmu.edu/~cil/vision.html"
Computer Vision Home Page

Excelente ponto de partida para pesquisas na WWW. Desdobra-se em varias paginas
especificas, cada qual contendo iniménds de interesse.

"http://www.ph.tn.tudelft.nl/PRInfo.html|"
Pattern Recognition Information

Pagina de referéncia para assuntos mfeclos ao reconhecimento de padrdes e temas
correlatos.

"http://www.lpac.ac.uk/SEL-HPC/Articles/VisionArchive.html"
SEL-HPC Vision and Image Processing Archive

Repositério de artigos técnicos na area decgssamento de imagens. Pode ser atualizado
dinamicamente.

"http://iris.usc.edu/Vision-Notes/bibliography/contents.html|"
USC Annotated Computer Vision Bibliography

Extensa e bem estruturada compilacdo de quase tudo o que ja foi publicado na area. Um
bookmarkobrigatério.

"http://ecvnet.lira.dist.unige.it"
ECVNet

Relata atividades de um consércio europei@nea de visdo computacional e contém diversos
links Gteis.

® Se o leitor for pesquisador da area, procure earifie seu grupo de pesquisa esta cadastrado nestes
sites
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"http://viswiz.gmd.de/Multimedialnfo"
Multimedia Info & Resources

Excelentesite para pesquisa de topicos ligados a sistemas multimidia, processamento de sons,
imagens e video e temas correlatos.

"http://reality.sgi.com/employees/rchiang_esd/Tl-ImageProc.html"
Technical Information - Image Processing

Outra Gtima péagina repleta tieks classificados de forma razoavelmente estruturada.

"http://peipa.essex.ac.uk/"
The Pilot European Image Processing Archive: Home Page

Repositério de arquivos de interesse nas adeaprocessamento de imagens e visdo por
computador, mantido peldniversity of Essefdnglaterra).

"http://www.vision1l.com/"
The Vision and Imaging Technology Resource!

Guia técnico-comercial de produtos, servicagairsos para desenvolvedores de solugbes em
visdo computacional. Possui uma extensa bibliotedialde

"http://vision.arc.nasa.gov/VisionScience/VisionScience.html|"
Vision Science: The World-Wide Web Virtual Library

Guia de referéncia para pesquisa de temiasiomados a visao bioldgica (principalmente) e
computacional na Web.

Grupos de pesquisa

"http://www.cs.cmu.edu/~cil/v-groups.html"
Computer Vision: Research Groups

Pagina conlinks para os principais grupos de pesquisa em processamento de imagens e visao
por computador em todo 0 mundo.

"http://www.cs.cmu.edu/~cil/txtv-groups.html"
Computer Vision: Research Groups (text only)

Versao texto da pagina indicada acima, adegpada reduzir o tempo dearga da pagina de
abertura na tela.

"http://www.ph.tn.tudelft.nl/PRInfo/groups.html"

Pattern Recognition Research Groups
Lista de grupos de pesquisa ativosanea, classificados por continente.

Publicacdes

"http://www.lpac.ac.uk/SEL-HPC/Articles/VisionArchive.html"
SEL-HPC Vision and Image Processing Archive
Repositério de artigos técnicos na area decgssamento de imagens. Pode ser atualizado

dinamicamente. Selecionado pelos aegadeste livro como um dos datesmais relevantes na
area.

"http://www.nr.com/"
Numerical Recipesin C
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Referéncia obrigatéria para programadoresarea cientifica, este livro esta agora disponivel
on-line A versdo PostScript de cada capitulo pseteobtida gratuitamente no endereco acima.

"http://www.cs.hmc.edu/~fleck/computer-vision-handbook/index.html"
The Computer Vision Handbook

Ainda em construcédo, propfe-se a ser um grande livro-taxdline sobre o assunto, com
muitoslinks e referéncias bibliograficas.

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/"

Digital Image Processing (DIP) with Khoros 2

Pioneira e feliz iniciativa do Prof. Roberto deeAtar Lotufo da Unicamp, em parceria com o
Prof. Ramiro Jordan ddniversity of New MexicdEUA), é um curso interativo completo de
processamento de imagens na rede. Parte do curso exige a plataforma Khoros.

" http://www.cogs.susx.ac.uk/users/davidy/teachvision/vision0.html"
Sussex Computer Vision: Introduction to the HTML teach files

Cursoon-line de visédo por computador com exemplos de programas em POP-11 [Barrett et al.
1985].

"http://www.ime.usp.br/mac/khoros/mmach.old/tutor/mmach.html"

A Tutorial on Mathematical Morphology

Curso interativo de Morfologia Matematica desewida pela Universidade de Sédo Paulo sobre
a plataforma Khoros 2.0. Possui opc¢éo @amaeles que desejarem uma visdo geral do assunto
de forma rapida e independertte hardware ou software.

"http://www.cs.washington.edu/research/metip/metip.html"
Mathematics Experiences Thrdugmage Processing (METIP)

Home-pagede inovador projeto desenvolvido p&laiversity of Washingtoue se propde a
utilizar operagdes de processamento de imageaswmeativar e facilitar o ensino de matematica.
Permite adownloadgratuito dos titulos de software ja desenvolvidos no ambito do projeto.

"http://www.cm.cf.ac.uk/Dave/Vision_index.html"
MSc Al (and Engineering Applicationjision Systems Course Documentation

Curso abrangendo topicos classicos em formato eletrdnico, porém pouco interativo e com
pequeno numero de imagens.

"http://www.inforamp.net/~poynton/Poynton-T-I-Digital-Video.html|"
A Technical Introduction to Digital Video

Contém o indice do livro homdénimo, bem como versebne dos capitulos 1 e 6.

"http://www.eecs.wsu.edu/IPdb/title.html"
Digital Image Processing Home Page

Curso de processamento de imagens em dmrnde hipertexto, ainda em construcao,
apresentando a teoria basica, exemplos de imagens e trechos de cédigo-fonte em C.

Eventos

"http://iris.usc.edu/Information/Iris-Conferences.html"
Computer Vision Conference Listing from USC

Contém bem diagramada agenda de evenliokspara as paginas relacionadas a cada evento.
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"http://www.cs.cmu.edu/~cil/v-conf.html"
Computer Vision: Conferences and Symposia

Lista de conferéncias e eventos na area, lotm para as paginas de cada evento e para outras
listas de eventos.

"http://www.ph.tn.tudelft.nl/PRInfo/conferences.html"
Pattern Recognition Related Conferences

Outra lista de conferéncias e eventos na arealinkspara as paginas de cada evento.
"http://afrodite.lira.dist.unige.it/confs/confs.html"

Conferences Main Menu
Pagina ddinks para conferéncias e eventos, mantida pela ECVNet.

Imagens

"http://www.ics.forth.gr/ecvnet/imageDB/index.html"
ECVNet Image DataBases Page

Pagina contendlinks para diversos repositérioe imagens na Internet.

"http://www.cs.cmu.edu/~cil/v-images.html"
Computer Vision: Test Images

Outra pagina contendo diverdoks para diversos repositorioe imagens na Internet.
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Bibliografia Recomendada

Cada capitulo deste livro contém ao seulfindicagdes bibliograficas referentes ao assunto
abordado. Para uma visdo mais abrangert® principais fontes de consulta na érea,
relacionamos a seguir alguns dos mais renomados livros e periodicos disponiveis atualmente.

Alguns dos principais periédicos cientificogoufnalg ligados as éareas de
processamento de imagens e visdo por computador sdo (em ordem alfabética):

¢ Computer Vision, Graphics and Image Processing

e Graphical Models and Image Processing

e |EEE Computer Graphics and Applications

e |EEE Expert-Intelligent Systems and their Applications

e |EEE Multimedia

e |EEE Transactions on Image Processing

¢ |EEE Transactions on Information Theory

e |EEE Transactions on Medical Imaging

e |EEE Transactions on Multimedia

e |EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence
¢ |EEE Transactions on Signal Processing

e |EEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics

¢ Image and Vision Computing

e Image Understanding, International Journal of Computer Vision
¢ Journal of Mathematical Imaging and Vision

e Machine Vision and Applications

¢ Pattern Recognition

e Proceedings of the IEEE

e Real-Time Imaging

Dentre os livros-texto consagrados aeea, citamos e recomendamos (por ordem
alfabética de autor):

e Castleman, K.RDigital Image Processindg?rentice-Hall, 1995.

¢ Dougherty, E.R. e Giardina, C.Ratrix Structured Image Processirgrentice-Hall, 1987.
e Gonzalez, R.C. e Woods, R.Bigital Image Processinghddison-Wesley, 1992.

e Jain, A.K.,Fundamentals of Digital Image Processifyentice-Hall, 1989.

e Jain, R.C., Kasturi, R., e Schunck, B.®achine VisionMcGraw-Hill, 1995.

e Lim, J.S.,Two-dimensional Signal and Image Processirgntice-Hall, 1990.

¢ Lindley, C.A.,Practical Image Processing in @Viley, 1991.

e Marr, D., Vision: A Computational Investigation into the Human Representation and
Processing of Visual Informatioly. H. Freeman and Co., 1982.

o Myler, H.R. e Weeks, A.RComputer Imaging Recipes in Erentice Hall, 1993.

¢ Pavlidis, T.,Algorithms for Graphics and Image Processi@gmputer Science Press, 1982.
e Pratt, W. K. Digital Image Processing)iley Interscience, 1991.

¢ Russ, J. CThe Image Processing Handbo@&C Press, 1995.

o Schalkoff, R.J.Digital Image Processing and Computer Visi@Viley, 1989.

e Sonka, M., Hlavac, V. e Boyle, Rlmage Processing, Analysis and Machine Vision,
Chapman & Hall, 1993.
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Capitulo 2

Fundamentos de Imagens Digitais

Este capitulo tem por objetivo apresentar ascfpiéis caracteristicas das imagens digitais. A
primeira secao caracteriza uma imagem do ponto de vista matematico e descreve 0 processo de
aquisicdo de imagens e sua conversao pararafo digital. A secdo 2.2 descreve as principais
propriedades de uma imagem digital, padronizando a terminologia a ser utilizada no restante do
livro. As principais operagdes logicas e aritices sobre imagens s&semplificadas na segao

2.3. A secdo 2.4 introduz o importante ceito de convolucdo com mascaras e fornece
exemplos de mascaras Uteis para enfatizar e/ou detetar propriedades de uma imagem.
Finalmente, a secdo 2.5 trata das transégbes geométricas que podem ser aplicadas a
imagens, fundamentando-as matematicamente e ilustrando-as com exemplos.

2.1 Aquisicao e digitalizacao de imagens

Uma imagem monocroméatica pode ser descrita matematicamente por uma f{ungade
intensidade luminosa, sendo seu valor, gmalquer ponto de coordenadas espadigip),
proporcional ao brilho (ou nivel de cinza) id@agem naquele ponto. A figura 1 mostra uma
imagem monocromaética e a convencao utilizada neste livro para o par degixos

(0,0)

Figura 1 - Uma imagem monocromatica e a convencao utilizada para o par d&,g)xos

A funcdo f(x,y) representa o produto da interacdo entre a ilumindpcyy) — que
exprime a quantidade de luz que incide sobre o objet@s propriedades de refletdncia ou de
transmitancia proprias do objeto, que podem ser representadas pelar{dngacujo valor

! Como o leitor deve ter notadmposicéo e a direcdo dos eixosy sdo diferentes das utilizadas na
Geometria Analitica. Em Progsgamento de Imagens, a nota@ég) pode ser entendida corfimha,
coluna) Convém observar que esta notacdo nagpesté@nizada na literatura técnica da area.
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20 Fundamentos de Imagens Digitais

exprime a fracdo de luz incidente que o objeto vai transmitir ou refletir ao poytoEstes
conceitos estdo ilustrados na figura 2. Matematicamente:

fF(xy)=i(xy).r(xy) (2.1)

com:
0 <i(xy)<ew e
O<rxy)<1

Figura 2 - Os componentes ilumin&ndipg refletanciaRR) de uma imagem.
As tabelas 1 e 2 apresentam valores tipicos de iluminancia e refletancia.

Tabela 1 - Exemplos de valores p#ray) [em lux ou limen/fj

i(x,y)

900 diaensolarado

100 dianublado

10 iluminagdo média de escritdrio
0,001 noite clara de lua cheia

Tabela 2 - Exemplos de valores pdray)

r(x.y)

0,93 neve

0,80 paredéranco-fosca
0,65 acdnoxidavel

0,01 veludgoreto

Ao longo deste livro, a intensidade de uma imagem monocronfidtas coordenadas
(x,y) serd denominada nivel de cinza (ou tom de cindajq imagem naquele ponto. Este valor
estara no intervalo:

L.<L<L_,

min —
sendoLni, € Lmax Valores positivos e finitos.
O intervalo [Lmin, Lmay € denominado escala de cinza da imagem. E comum deslocar

este intervalo numericamente para o intervalo dos inteirod)jOpndeL = 0 significa pixel
preto eL = W-1 representa pixel branco. Normalmem&é uma poténcia inteira positiva de 2.
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No caso de uma imagem que possui infgdes em intervalos ou bandas distintas de
frequiéncia, é necessario uma fung@qy) para cada banda. E o caso de imagens coloridas
padrdo RGB, que sdo formadas pela informalgicores primarias aditivas, como o vermelho
(R - Red, verde G - Green e azul B - Blue). A secdo 4.6 apresenta informacdes adicionais
sobre imagens coloridas.

As técnicas de processamento deagens descritas neste livro trabalham
fundamentalmente com imagens monocrométicas, bidimensionais e estaticas. Para que uma
imagem seja processada por alguma desta#igré fundamental representar sua informacéo
num formato adequado ao tratamento computacional, por exemplo, uma matriz de nameros
inteiros ndo-negativos, cujos valoresferenciam o brilho médio amostrado no ponto
correspondente da cena.

Para converter uma cena real emaunmagem digitalizada, duas etapas s&o
imprescindiveis: a aquisi¢cdo da imagem e sua digitalizacao.

2.1.1 Aquisicéo

Chamaremos de aquisicdo de uma imagem o0 processo de conversdo de uma cena real
tridimensional em uma imagem analdgica, ow,sdglimitaremos esta etapa ao processo de
transducao optoeletrdnica.

O primeiro passo na conversdo de uma cena real tridimensional em uma imagem
eletrénica é a reducdo de dimensionalidadsufiremos que uma camera fotografica, camera
de video ou outro dispositivo convertera a cena 3-D em uma representacdo 2-D adequada, sem
Nnos preocuparmos com as questdes envolvidas nesta etapa.

O dispositivo de aquisicdo de imagens mais utilizado atualmente € a camera CCD
(Charge Coupled DevigeEla consiste de uma matriz de células semicondutoras fotossensiveis,
que atuam como capacitores, armazenando carga elétrica proporcional a energia luminosa
incidente. O sinal elétrico produzido é condicionado por circuitos eletrénicos especializados,
produzindo a saida um Sinal Compostd/iéieo (SCV) analégico e monocromatico.

Para a aquisicdo de imagens colasiditilizando CCDs é necessario um conjunto de
prismas e filtros de cor encarregados de d@oora imagem colorida em suas componentes R,
G e B, cada qual capturada por um CCD independente. Os sinais elétricos correspondentes a
cada componente sdo combinados posteriornantiorme o padrdo de cor utilizado (NTSC
(National Television Standards Commijtexs PAL (Phase Alternating Linje por exemplo).
Uma camera CCD monocromatica simples consiste basicamente de um conjunto de lentes que
focalizardo a imagem sobre a area fotosiseth do CCD, o sensor CCD e seus circuitos
complementares. A figura 3 mostra uma visimplificada da aquisicdo de imagens com
camera CCD. O capitulo 7 traz maiores detalhes sobre sensores de imagem.

CCD
Lente
i
T; Imagem
Objeto

Corpo da Camera
Figura 3 - Visdo esquemética de uma camera CCD.
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2.1.2 Digitalizacéo

O sinal analégico de video obtido a saida dpadigivo de aquisicdo deve ser submetido a uma
discretizacdo espacial e em amplitude p@mmar o formato desejavel ao processamento
computacional.

Chamaremode amostrageno processo de discretizacdo espacial e daremos o nome de
guantizaca@o processo de discretizagdo em amplitude.

Basicamente, a amostragem converte a imagem analdgica em uma migtrjzodsl
pontos, cada qual denominado pixel (ou elemento de imagem):

(0,0 f(0) .. f(ON=1

| fao  t@y) . faN-1
fo=| o : 22)

HM;LQ HM;lﬂ.;f(M—iN—j

Maiores valores dbl e N implicam em uma imagem de maior resolucao.

Por seu lado, a quantizagéo faz com que oaddestes pixels assuma um valor inteiro,
na faixa de 0 a"21l. Quanto maior o valor dg& maior o nimero de niveis de cinza presentes na
imagem digitalizada.

Do ponto de vista eletrbnico, a digitalizacdo consiste em uma conversao analdgico-
digital na qual o nimero de amostras do sioaltiouo por unidade de tempo indica a taxa de
amostragem e o nimero de bits do conversoruilizado determina o nimero de tons de cinza
resultantes na imagem digitalizada.

Sob uma abordagem matematica formal, o processo de amostragem pode ser visto como
uma divisao do plangy em uma grade, com as coordenadas do centro de cada grade sendo uma
dupla de elementos do produto cartesiard (também escrit@?, o qual € o conjunto de todos
os pares ordenados dos elemerfigsh) coma e b sendo nimeros pertencente& gonjunto
dos inteiros). Portantf{x,y) € uma imagem digital gg&,y) forem nameros inteiros d&xZ e f
uma funcdo que atribui um valor de nivel deza (isto €, um numero real do conjunto de
nameros reaifR) para cada par distinto de coordenadas, ou séja, processo de quantizagédo
descrito anteriormente. Se os niveis de cmezaltantes forem também numeros inteiros (como
geralmente é o casoy substituiR e uma imagem digital entdo se torna uma funcgéo
bidimensional cujas coordenadas e vedode amplitude sdo numeros inteiros.

Na especificacéo do processo de digitajfio deve-se decidir que valoresNjé/ en
sdo adequados, do ponto de vista de qualidad®@atgem e da quantidade de bytes necessarios
para armazena-la. A tabela 3 fornece uma idéia estimativa do nimero de bytes necessarios para
armazenar uma imagem Mex Npixels com 2 tons de cinza, calculados conmddx Nx n/ 8.
Assume-se que um pixel estard inteiramentéi@o®m um byte, mesmo que isto signifique que
alguns bits de cada byte permanecam vazios. Por exemplm p&rsassume-se que cada pixel
ocupa um byte, restando 3 bits sem utilizacdo em cada byte.

Do ponto de vista qualitativo, poder-se-iagumtar: quantos pontos e niveis de cinza
serdo necessarios para que a versao digitalizada de uma imagem apresente qualidade
comparavel a imagem original? Parece entd que quanto maiores os valoresMjeN e n,
melhor a imagem digital resultante. Mas sabendo que elevados valdvesNd=n implicardo
em maiores custos de digitalizacdo e armazenamneéave existir uma forma de definir valores
adequados a qualidade desejada. Convém observar ainda que 'qualidade de imagem' é um
conceito altamente subjetivo, gianbém depende fortemente dos requisitos da aplicacao dada.

Para que o leitor possa tirar suas proprias conclusGes sobre a dependéncia entre
qualidade subjetiva e resolucéo espacial, a figura 4(a) mostra uma imagem de 256 x 256 pixels,
com 256 niveis de cinza. Mantendo constantgimero de tons de cinza, as figuras 4 (b)-(d)
mostram os resultados da reducéo espacidl=l@56 paraN = 128, 64 e 32, respectivamente.
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Tabela 3 - Numero de bytes necessarios para armazenar uma imagerbdibiain 2' niveis
de cinza

n 1 2 3 4 5 6 7 8
N
32 128 256 512 512 1.024 1.024 1.024 1.024
64 512 1.024 2.048 2.048 4.096 4.096  4.096 4.096

128 2.048 4.096 8.192 8.192 16.384 16.384 16.384 16.384

256 8.192 16.384 32.768 32.768 65.536 65.536 65.536 65.536

512 32.768 65.536 131.072 131.072 262.144 262.144 262.144  262.144
1.024 131.072 262.144 393.216 524.288 655.360 786.432 917.504 1.048.576

Figura 4 - Efeito da resolucdo espacial na qualidade da imagem.

A figura 5 ilustra os efeitos da reduc@ordonero de niveis de cinza sobre a qualidade
da imagem. Na figura 5(a) tem-se uma imagem de 442 x 299 pixels com 256 tons de=<inza (
8). As figuras 5(b)-(h) foram obtidas reduzindo-se o nimero de bits-deatén = 1, enquanto
a resolucéo espacial foi mantida constante em 442 x 299 pixels. A partir da imagem com 32 tons
de cinza € perceptivel o surgimento de umpeirfeicdo na imagem, conhecida como ‘falso
contorno' false contouriny
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@) (h)
Figura 5 - Efeito do nimero de niveis dazei na qualidade de uma imagem 442 x 299 com
256, 128, 64, 32, 16, 8, 4 e 2 niveis de cinza, respectivamente.
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Para obter uma imagem digital de qualidade semelhante a de uma imagem de televisédo
P&B, sdo necessarios 512 x 512 pixels e 128 nive@mda. Em geral, 64 niveis de cinza séo
considerados suficientes para o olho humano. Apesar disto, a maioria dos sistemas de visdo
artificial utiliza imagens com 256 niveis de cinza.

Os processos de amostragem e gmaglio podem ser aprimorados usando técnicas
adaptativas. Sob o aspecto da amostragem, abdéica é utilizar maior nimero de pontos em
regides de grande detalhe, em detrimemt® @gides homogéneas de grandes dimensdes, que
poderiam ser amostradas com menor numero de pixels. Sob o angulo da quantizagdo, uma vez
que o olho humano néo é capaz de perceber stdienmtfas de tons de cinza nas imedia¢fes de
variacdes abruptas de intensidade, o objetivo gélizar poucos niveis de cinza nestas regides.
O principal obstaculo para a implementagBstas técnicas é a necdasie de identificacdo
prévia (ainda que aproximada) das regides ptesera imagem e das fronteiras entre elas. No
caso da quantizacdo, entretanto, outra ¢técridaptativa pode ser utilizada. Efetuando um
levantamento da freqiiéncia deorréncia de todos os nisede cinza permitidos, pode-se
diminuir os degraus de quantizagdo nas regi@esscala de cinza com maior concentragéo de
ocorréncia de pixels, aumanido-os nas demais regides.

Leitura complementar

Para uma introdugdo a questdo da convedsi@ma cena tridimensional em uma imagem
bidimensional, incluindo transformacdes de pectiva, aspectos de calibracdo de cameras e
visdo estéreo, sugerimos [Faugeras 1993], o capitulo 2 de [Schalkoff 1989] e a se¢éo 2.5 de
[Gonzalez e Woods 1992].

Para maiores detalhes sobre o funcionamdatcameras CCD e fundamentos de sinais
analogicos de video recomendamos [Nince 1991].

Os capitulos 1 a 5 de [Lindley 1991] trazem uma descricdo pormenorizada de um
projeto de digitalizador de imagens (hardware e software).

Para uma analise dos efeitos produzisdas qualidade da imagem pela variacdo
simultdnea da resolucdo espacial e do numero de niveis de cinza, ver o trabalho de Huang
[Huang 1965], resumido na sec¢éo 2.3 de [Gonzalez e Woods 1992].

O capitulo 2 de [Pavlidis 1982] traz infioacdes adicionais sobre os aspectos de
amostragem e quantizacao.

Aos interessados em um aprofundamemtatematico dos aspectos abordados nesta
secao, recomendamos os capitulos 1, 4, 5 e 6 de [Pratt 1991].

2.2 Propriedades de uma imagem digital

Nesta secdo consideraremos as principais regagdtre pixels em uma imagem digital. Uma
imagem digital € uma imagef(x,y) discretizada tanto espacialmente quanto em amplitude.
Portanto, uma imagem digital pode ser vista cama matriz cujas linhas e colunas identificam
um ponto na imagem, cujo valor corresponde &elme cinza da imagem naquele ponto. Para
efeito de notagdo, uma imagem digital serd indicada(gpgn. Quando nos referirmos a um
pixel em particular, utilizaremos letras minusculas, tais cprag. Um subconjunto de pixels
def(x,y)sera indicado pds.

2.2.1 Vizinhanca

Um pixel p, de coordenadds,y), tem 4 vizinhos horizontais e verticais, cujas coordenadas séo
(x+1, y), (x-1, y) (x, y+1) e (X, y-1) Estes pixels formam a chamada "4-vizinhancap,dgue
sera designadd,(p).
Os quatro vizinhos diagonais gesdo os pixels de coordenadasl, y-1) (x-1, y+1)
(x+1, y-1)e(x+1, y+1), que constituem o conjuniiy(p).

A "8-vizinhang¢a" dep é definida como:
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Ng(p) = Na(p) © Ny(p) (2.3)

Os varios tipos de vizinhanca estéo ilustrados na figura 6.

Figura 6 - Conceitos de 4-vizinhanca, vizinhanca diagonal e 8-vizinhanca.

2.2.2 Conectividade

A conectividade entre pixels é um importante conceito usado para estabelecer limites de objetos
e componentes de regifes em uma imagem.deagatabelecer se dois pixels estdo conectados,

€ necessario determinar se eles adjacentes segundo algum critério e se seus niveis de cinza
satisfazem a um determinado critério de similaridade. Por exemplo, em uma imagem binaria,
onde os pixels podem assumir os valores Odoik, pixels podem ser 4-vizinhos, mas somente
serdo considerados 4-conectados se possuirem o mesmo valor.

SejaV o conjunto de valores de tons de cintiizados para se definir a conectividade.
Por exemplo, numa imagem binarid,= {1} para a conexdo de pixels com valor 1. Numa
imagem de mudltiplos tons de cinza, para a k@oede pixels com valores de intensidade na
faixa de 32 a 64y = {32, 33, ..., 63, 64}Conhecendo o conceito de vizinhanca e dado o
conjuntoV, podemos definir os seguintes critérios de conectividade:

1. "4-conectividade": dois pixelp e g com valores de tom de cinza contidos ¥nsao "4-
conectados” s € Ng(p).

2. "8-conectividade": dois pixelp e g com valores de tom de cinza contidos ¥nsao "8-
conectados” s@ € Ng(p).

3. "m-conectividade (conectividade mista)": dois pixple g com valores de tom de cinza
contidos enV, sao "m-conectados" se:

(1) d € Ng(p) ou

(i) a € Ng(p) €Na(p) N Ny(q) = 2.

A conectividade mista € uma modificacéla 8-conectividade e é introduzida para
eliminar os multiplos caminhos que geralmesiiegem quando a 8-conectividade é usada. Por
exemplo, seja o trecho de imagem da figura 7(a). Par§l} os caminhos entre 8 vizinhos do
pixel do centro séo indicados por linhas tammas na figura 7(b), onde se pode observar a
existéncia de caminhos redundantes entre odspileecentro e do canto superior esquerdo da
figura. Esta redundéncia € resolvida utilizasdoa m-conectividade, que remove a conexao
diagonal redundante, como mostra a figura 7(c).

1 1 0 1 1 0 1 0

0 1 0 OS 1 0 0 1 0

1 0 0 I 0 0 0 0
(@) (b) ()

Figura 7 - (a) Segmento de imagem bin&a,8-vizinhos do pixel central, () m-vizinhos do
pixel central.
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2.2.3 Adjacéncia

Um pixel p € adjacente a um pixglse eles forem conectados. Ha tantos critérios de adjacéncia
quantos sd@o os critérios de conectnd. Dois subconjuntos de imagerlss, e Sy, sao

adjacentes se algum pixel @né adjacente a algum pixel €

2.2.4 Caminho

Um caminho fath) de um pixelp de coordenadag,y) a um pixelg de coordenadgs,t) € uma
sequéncia de pixels diistos de coordenadala, Y,), (X1, Y1), --- ,(Xn, Y,

onde:

(x0: Yo) = (x.y)

(n, Yn) = (s,)

(%, %) € adjacente .1, ¥i.1)

1<i<n

n &€ denominado o comprimento do caminho.

2.2.5 MedicOes de distancia

Dados os pixelp, g e z, de coordenadas,y) (s,t) e (u,v), respectivamente, define-se a funcéo
distanciaD, cujas propriedades séo:

() D(p,9 = 0 (D(p,q) = 0 se e somente pe= Q)
(i) D(p.9) = D(a.p)
(iii) D(p,2 <D(p.9 +D(a.9

Distancia Euclidiana

D.(p, ) = y/(x— 9% + (y- )? (2.4)

Para esta medida de distancia, os pikel® distancia euclidiana em relagé(a) menor ou
igual a algum valor, séo os pontos contidos em um circulo deraentrado enfx,y).

Distancia Dy4 (city-block)

D,(p,q) =|x— $+| y- } (2.5)

onde |. | denota mddulo (ou valor absoluto).

Neste caso, os pixels tendo uma distabgiam relagédo ax(y) menor ou igual a algum
valorr formam um losango centrado expj. Os pixels conD, = 1 sdo 0s 4-vizinhos dg,Y).

Distancia Dg (tabuleiro de xadrez)

D (p.0) = max| x- § ¥ |} (2.6)

onde max € um operador que devolve o maior valtentre um conjunto de valores entre
parénteses.

Neste caso os pixels com distan&gem relacdo ax(y) menor ou igual a algum valor
formam um quadrado centrado exyy). Os pixels conDg = 1 sdo os 8-vizinhos dg,Y).
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O conceito de distancia pode estarac@inado ao conceito de conectividade. A
distanciaD  expressa a distancia entre dois pontos m-conectados.

Exercicio resolvido
Seja o trecho de imagem binaria a seguir:

Ps Pa
P1 P2
p

Supondo qué&/ = {1}, p=p. =ps = 1 e que; e ps podem apresentar valores 0 ou 1, calcular a
distanciaD, entrep e p, para as seguintes situagoes:

a) Sep;=pz=0.

Solucéo a distancidy, vale 2, pois 0 caminho m enfpee p, é obtido unindo-se os pixgbs p,
€ Pa.

b) Sep; oups valem 1.

Solucéo a distancid,, vale 3, pois o caminho m enfwe p, serép, p1, P2, P4 OUP, P2, P3, Pa-

c) Sep; eps valem 1.

Solucéo a distancid,, vale 4, pois o caminho m enwe p, serép, pi1, P2, Pa, Pa- |

Leitura complementar

As subseces 2.4.3 e 2.4.4 de [Gonzalez e Woods 1992] apresentam um meétodo de atribuicdo de
rétulos a aglomerados de pixels conectadasnda imagem e relacionam este procedimento aos
conceitos matematicos de relacao binariagé® de equivaléncia e fecho transitivo.

2.3 Operagdes logicas e aritméticas

Sabemos que apdés uma imagem ter sido adquirida e digitalizada, ela pode ser vista como uma
matriz de inteiros e portanto pode ser manipulada numericamente utilizando operacfes légicas
e/ou aritméticas. Estas operagfes podem ser efetuadas pixel a pixel ou orientadas a vizinhanga.
No primeiro caso, elas podem ser descritas pela seguinte notacéo:

XopnY=Z
ondeX eY podem ser imagens (matrizes) ou escal@réspbrigatoriamente uma matriopn é
um operador aritmético (+, -, x e /) ou légico (AND, OR, XOR) birfario
Sejam duas imagens$ e Y de igual tamanho. Estas imagens podem ser processadas
pixel a pixel utilizando um operador aritmétiou l6gico, produzindo uma terceira imagém

cujos pixels correspondem ao resultadoXdepn Y para cada elemento déee Y, conforme
ilustra esquematicamente a figura 8.

/ 0
A I K
X Y z

Figura 8 - Operacdes logicas / aritméticas pixel a pixel.

2 Aqui, o termo binario dee ser entendido como 'que requeisdiperandos' e ndo tem qualquer relagéo
com imagem bindaria.
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2.3.1 Operag0des aritméticas pixel a pixel

Ao executarmos operacgfes aritméticas sobegiens, devemos tomar especial cuidado
com os problemas denderflowou overflow do resultado. A adicdo de duas imagens de 256
tons de cinza, por exemplo, pode resultaruemnimero maior que 255 para alguns pixels, ao
mesmo tempo que a subtragdo de duas imagensrgsudear em valores negativos para alguns
elementos. Para contornar estes problemas, exisisicamente duas alternativas: (1) manter os
resultados intermediarios em uma matriz nd quespagco em memoaria alocado para cada pixel
permita a representacdo de numeros negaéil@ms maiores que 255 e em seguida proceder a
uma normalizacdo destes valores intermediarigstrgcar os valores maiores que 0 maximo
valor permitido, bem como os valores negadj igualando-os a 255 e 0, respectivamente. A
decisdo depende do objetivo que se tem em mente ao executar determinada operacéo.
Efetivamente, a segunda alternativa € mais simples que a primeira.

Exercicio resolvido

Dadas as matrizes e Y a seguir, correspondentes a trechos 3 x 3 de imagens de 256 tons de
cinza, adiciona-las e informar: (a) o rkkado intermediario (sem consideracGesudderflowe
overflow), (b) o resultado final utilizando normalizacdo, (c) o resultado final utilizando
truncamento.

200 100 10 100 220 23
X=| 0 10 50 Y=| 45 95 12
50 250 12 205 100 O
Solugéo
300 320 33
@| 45 105 17
255 350 12

(b) Fazendo com que a escala [45, 350] seja adequada ao intervalo [0, 255], utilizando-se a
relacao

255
g=—"——-(f - fmin)a (2.7)

fmax —f min

obtém-se:
213 230 23
0 50 105
175 255 63

(c) Truncando os valores maiores que 255, obtém-se:
255 255 25
45 105 17
255 255 12

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



30 Fundamentos de Imagens Digitais

As principais aplicacbes das operacfes &@titas sobre imagens estdo resumidas na
tabela 4. Assim comy foi implicitamente considerado até aqui como sendo uma matriz, ele
também pode ser um escalar. A segunda coluna da tabela 4 avalia os efeitos qualitativos das
operacdes aritméticas sobre imagens, alboimambas as possibilidades. As figuras 9 a 12
mostram exemplos de cada operacao aritmética.

Tabela 4 - Efeitos e aplicacbes dperacdes aritméticas sobre imagens
Operacéo Efeito sobre a imagem Aplicacdes

Adicéo Z é o resultado da soma dos valores «deNormalizagdo de brilib de
intensidade deX e Y. SeY for um escalar imagens
positivo, Z sera uma versdo mais clara ge Remocdo de ruidos (ver
X; o acréscimo de intensidade sera Otécnica da filtragem pela média

préprio valor dey. de mdltiplas imagens na
subsecédo 4.2.4)

Subtragéo Z € o resultado da diferenca dos valore e« Detecdo de diferencas entre
intensidade deX e Y. SeY for um escala  duas imagens (eventualmente
positivo, Z sera uma versdo mais escuré  adquiridas de forma
X; o decréscimo de intensidade seri consecutiva) da mesma cena
préprio valor de.

Multiplicagdo Z é o produto dos valores de intensidadeedeCalibrac&o de brilHo
X eY. SeY for um escalar positivo, os
valores de intensidade de&Z serdo
diretamente proporcionaisXapor um fator
Y.

Diviséo Z € o razéo dos valores de intensidadX:' ¢ Normalizacdo de brilho
pelos valores correspondentes ¥mSeY
for um escalar positivo, os valores
intensidade deZ serdo inversamen
proporcionais & por um fatory.

(@) (b) (c)
Figura 9 - Exemplo de adig&o de imagens monocromaticas; (@)Y, (c) X +Y
(normalizado).

% O processo de normalizagéo de brilho consistadequar a faixa total de niveis de cinza a um
intervalo pré-definido, de forma semelhante acueféd na parte (b) do Exet Resolvido desta sec¢éo.
* A calibracao de brilho é um processo semeathamormalizac&o de brilho, mas que pode estar
relacionado & adequacéo a difeesntalores de iluminancia sobre uma mesma cena, por exemplo.
MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.
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Figura 10 - Exemplo de subtracao das imagens monocromaticas das figuras 9(aXe ¥(b):
(normalizado).

Figura 11 - Exemplo de multiplicacdo das imagens monocromaticas das figuras 9(a)X& 9(b):
(normalizado).

Figura 12 - Exemplo de divisdo de imagens monocromaticas das figuras 9(a) ¥ A):
(normalizado).

2.3.2 Operacgdes logicas pixel a pixel

Todas as operacdes logicas (ou booleanas)ectatds podem ser aplicadas entre imagens,
inclusive a operagdo de complemento (NOT), que é uma operagao unaria (requer apenas um
operando). Operacdes l6gicas podem ser efetuadas em imagens com qualquer nimero de niveis
de cinza mas sao melhor compreendidas quarsias em imagens binérias, como ilustra a
figura 13. As figuras 14 a 17 ilustram as operacdes AND, OR, XOR e NOT aplicadas a imagens
com multiplos tons de cinza.

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.
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(@)

XandY

()

X xorY

(e)

not X

@

Figura 13 - Exemplos de operacdes logicas em imagens binérias.
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(b)

XorY

(d)

(not X) and Y

(f)

notY

(h)

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:

Brasport, 1999. ISBN 8574520098.
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@ | (b) | ©

@ (b) - ©

Figura 17 - Exemplo de operacdo NOT sobre imagem monocromatiza(id)NOT X.

2.3.3 Operacgdes orientadas a vizinhanca

As operacdes logicas e aritméticas orientadaziahancga utilizam o conceito de convolugéo
com mascaras (ou janelas mmplate} que serd introduzido a seguir e detalhado na préxima
secao.

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
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Seja uma sub-area de uma imagem:

Z; Z Z3
Z4 Zs Zs
Z7 Zg Zy

onde:Z,, ...,Zgséo os valores de tons de cinza de cada pixel.
Seja uma mascara 3 x 3 de coeficientes genédfgos., We:

W, W, W
W, Ws Ws
Wy | W | W

A mascara acima percorrerd a imagem, €esdeu canto superior esquerdo até seu
canto inferior direito. A cada posicao relatida mascara sobre a imagem, o pixel central da
subimagem em questédo serd substituido, em uma matriz denominada 'imagem-destino’, por um
valor:

9
Z=>W.Z,

i=1

(2.8)

As operacdes de convolugcdo com mascarasasfmamente utilizadas no processamento de
imagens. Uma selecdo apropriada dos coeficiewgs..., Wy torna possivel uma grande
variedade de operacdes Uteis, tais comdug&o de ruido, afinamento e detecdo de
caracteristicas da imagem. Deve-se observdretanto, que a operac¢do de convolucdo com
mascaras exige grande esforco computacionalel@mplo, a aplicacdo de uma méscara 3 x 3
sobre uma imagem 512 x 512 requer nove multiplieagioito adicdes para cada localizagéo de
pixel, num total de 2.359.296 multiplicacdes e 2.097.152 adi¢Bes. Por esta razdo, aliada a
relativa simplicidade de implementacdo duwiltiplicadores, somadores e registradores de
deslocamentoshift registery, a literatura registra diversas implementacfes de convolucdo com
mascaras em hardware.

Leitura complementar

O capitulo 11 de [Lindley 1991] apresent@&naldas operac¢des abordadas nesta sec¢do, outras
funcdes interessantes que operam pixel a pixel e podem ser aplicadas a imagens
monocromaticas.

O capitulo 1 de [Dougherty e Giardina 1987] apresenta as operagfes basicas sobre
imagens monocromaticas sob um enfoque exclusivamente matricial.

2.4 Operacdes de convolucdo com mascaras

Conforme antecipamos na se¢ado anterinfimeras operacfes Uteis em processamento de
imagens sao efetuadas a partir de um mesmnaeeito basico, o de convolu¢cdo com mascaras.
Nesta secdo abordaremos em mais detalhes o funcionamento das operacfes de convolucdo e
apresentaremos alguns exemplos tipicos de mascaras e os resultados que elas produzem quando
aplicadas a imagens monocromaticas.

A operacdo de convolugdo unidimensional entre dois vetores A e B, denotada A*B,
pode ser entendida como um conjunto de saeggrodutos entre os valores de A e B, sendo
que inicialmente o vetor B é espelhado e aa@® soma de produtos é deslocado espacialmente
de uma posicdo. Para ilustrar este conceitGtra@mos a seguir, passo a passo, a convolucao
do vetor A ={0, 1, 2, 3, 2, 1, O} com o vetor B ={1, 3, -1}.

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
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1. Inicialmente, o vetor B € espelhado e aldthaom o primeiro valor de A. O resultado da
convolucao é (0 x (-1)) + (0 x 3) + (1 x 1)1=(valores em branco assumidos como zero) e é
colocado em A*B na posigéo correspondente ao centro do conjunto B.

A 0 1 2 3 2 1 0
B -1 3 1
A*B 1

2. O conjunto B é deslocado de uma posicao. O resultado da convoluc¢do A*B é (0 x (-1)) + (1 x
3)+(2x1)=5.

A 0 1 2 3 2 1 0
B -1 3 1
A*B 1 5

3. O conjunto B é deslocado de uma posigéo. O resultado da convolucdo A*B é (1 x (-1)) + (2 x
3)+(3x1)=8.

A 0 1 2 3 2 1 0
B -1 3 1
A*B 1 5 8

4. O conjunto B é deslocado de uma posicdo. O resultado da convolucdo A*B é (2 x (-1)) + (3 x
3)+(2x1)=09.

A 0 1 2 3 2 1 0
B -1 3 1
A*B 1 5 8 9

5. O conjunto B é deslocado de uma posigéo. O resultado da convolucdo A*B é (3 x (-1)) + (2 x
3)+(1x1)=4.

A 0 1 2 3 2 1 0
B -1 3 1
A*B 1 5 8 9 4

6. O conjunto B é deslocado de uma posicao. O resultado da convolug¢do A*B é (2 x (-1)) + (1 x
3)+(0x1)=1.

A 0 1 2 3 2 1 0
B 1 3 1
A*B 1 5 8 9 4 1

7. O conjunto B é deslocado de uma posicao. O resultado da convolugdo A*B € (1 x (-1)) + (0 x
3) + (0 x 1) =-1. (valores em branco assumidos como zero)

A 0 1 2 3 2 1 0
B 1 3 1
A*B 1 5 8 9 4 1 -1

O conjunto {1, 5, 8, 9, 4, 1, -1} é o resultado final da operacdo de convolucao.

Este raciocinio pode ser expandido pareaso bidimensional, onde a imagem a ser
processada é uma matriz bidimensional relatersen grande e corresponde ao conjunto A de

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
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nosso exemplo anterior, enquanto uma matriz de pequenas dimensfes (também chamada
mascara ou janela) corresponde ao conjunto Bnéd&cara, apos ter sido espelhada tanto na
horizontal quanto na vertical, fgerrera todos os pontos da imagem deslocando-se ao longo de
cada linha e entre as varias linhas, da direita para a esquerda, de cima para baixo, até ter
processado o ultimo elemento da matriz imagem. O resultado sera armazenado em uma matriz

Fundamentos de Imagens Digitais

de mesmas dimensdes que a imagem original.
Seja a matriz A (imagem) dada por:

e seja a matriz B (mascara) a seguir:

A operacdao de convolugao bidimensional produzira como resultado a matriz:

20
18
14
29
21
15
21

10
1
22
21

5

w Rk 01 © M O W

8

~N 00N NDN ODN

R Ol Pk O N O P W

O r N

N A GO OODN W PEFL B

1
1
-1

N
-1x0 t e T4
0x0 | Tale
1x3
2x2

Figura 18 - Calculo do primeiro valor da convolucao de A por B.

6 2 3
9 51
0 4 8
1 90
0 4 2
4 1 0
9 2 3
3 4 4
0
-1.
-2

(-2x0)+(-1x0)+(0x0)+
(-1x0)+(1x5)+(1x8)+
(0x0)+(1x3)+(2x2)=20

G
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A figura 18 ilustra em detalhes o calculo do resultado correspondente ao pixel no canto
superior esquerdo da imagem. Observar que a mascara B foi espelhada em rela¢dy a
antes do célculo das somas de produtos.

Para calcular os valores resultantes dos pixels proximos as bordas da imagem, podem
ser adotadas diversas estratégias, dentre elas:

1. preencher com zeros o contorno da imagem, de maneira condizente com o tamanho
de méscara utilizado, como ilustra a figura 18.

2. preencher o contorno da imagem com 0s mesmos valores da(s) primeira(s) e ultima(s)
linha(s) e coluna(s).
3. prevenir a eventual introducdo de srmas regides de bordas da imagem causados

por qualquer um dos métodos acima, consideraadmagem resultante apenas os valores para
0s quais a méascara de convolugao ficou inteiramente contida na imagem original.

A seguir, ilustraremos o uso do conceito de convolu¢do com mascaras aplicado a
detecdo de carateristicas de imagens, particularmente pontos isolados, linhas e bordas.

2.4.1 Detecéo de pontos isolados

A mascara a seguir € um exemplo de operador de convolugdo que, quando aplicado a uma
imagem, destacara pixels brilhantes circundados por pixels mais escuros. Como sera visto na
secao 4.3, este operador corresponde a um filtro passa-altas.

-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

2.4.2 Detegéo de linhas

As mascaras a seguir podem ser utilizadas para a detecdo de linhas horizontais e verticais
(acima) e diagonais (abaixo).

-1 -1 -1 -1 2 -1
2 2 2 12 -1
-1 -1 -1 12 -1
-1 -1 2] 2 -1 -1
12 -1 -1 2 -1
2 -1 -1 -1 -1 2

2.4.3 Detecéo de bordas

O tema 'detecdo de bordasd@e detectionvem desafiando os pesquisadores da area de
Processamento de Imagens h& muitos arsmbee ele continuam sendo experimentadas novas
técnicas, cujos resultados s&@o publicadasdai hoje nos mais conceituados periédicos
cientificos mundiais. Trata-se, portanto, de um tema em aberto, a dete¢cdo de bordas em cenas
consideradas 'dificeis'.

Apenas a titulo de ilustracdo da operagéaonvolucdo com mascaras apresentamos a
seguir alguns exemplos de mascaras que podemtifieadas para a tarefa de detecdo de
bordas.

Define-se bordaedgg como a fronteira entre duas regibes cujos niveis de cinza
predominantes s&o razoavelmente diferentes. Pratt [Pratt 1991] define uma borda de
luminosidade como uma descontinuidade lumrainosidade de uma imagem. Analogamente,
pode-se definir borda de textura ou borda de@m imagens onde as informagdes de textura ou

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
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cor, respectivamente, sdo as mais importantes. Neste livro trataremos somente de bordas de
luminosidade, as quais denominaremos simplesmente bordas.

Para a detecao e realce de bordas, aplsmhmbitualmente filtros espaciais lineares de
dois tipos: (a) baseados no gradiente da funcdo de luminosidage, da imagem, e (b)
baseados no laplaciano {g,y).

Tanto o gradiente quanto o laplaciano costumam ser aproximados por mascaras de
convolugdo ou operadores 3 x 3. Exemplos destas mascaras sdo os operadores de Roberts,
Sobel, Prewitt e Frei-Chen, mostrados na tabela 5.

Tabela 5 - Operadores 3 x 3 utilizados patanes a amplitude do gradiente através de uma
borda.

Operador Vertical Horizontal
Roberts 0 0 -1 -1 0 0
01 O 0O 10
0 0 O 0O 0O
Sobel . 10 -1 1‘—1 -2 -1
-2 0 -2 -0 0 O
4 4
1 0 -1 1 2 1
Prewitt 1 0 -1 -1 -1 -1
1 1
-1 0 -1 -0 0 O
3 3
1 0 -1 111 1
Frei-Chen 1 0 -1 1 —J2 -1
1
J2 0 /2 ! 1o 0o o

(@) (b)
Figura 19 - Exemplo de realce e detecdo dedsor(h) imagem original, (b) realce de bordas
utilizando os operadores de Prewitt horizontalegtical, (c) realce de bordas utilizando os
operadores de Sobel horizontal e vertical.

A figura 19 mostra os resultados da aplicacdo dos operadores de Prewitt e Sobel a uma
imagem monocromatica. Os resultados obtidos com a aplicacdo dos operadores verticais e
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horizontais foram combinados por meio de uma operacado l6gica OR. Notar que as diferencas
sdo pouco perceptiveis.
O laplaciano € um operador definido como:

ot 0°%f

2 —
Virooy) =—z+ oy (2.9)

e que pode ser aproximado pelas mascaras da figura 20.

-1 -1 -1-1-1-1-1-1-
1 -1 -1-1-1-1-1-1-

1 -1-1-1-9 |-1-1-1-1-1-1-1-1-
0 -1 0 1 -1-1-1-1 |-1-1-18 8 8 -1-1-
1 4 -1 |-1 -1 24 -1-1 |-1-1-18 8 8 -1-1-
0 -1 0 1 -1-1-1-1 |-1-1-18 8 8 -1-1-1
-1 -1 -1-1-1 [-1-1-1-1-1-1-1-1-

1 -1-1-1-1-1-1-1-
1 -1-1-1-1-1-1-1-
(@) (b) (c)

Figura 20 - Mascaras para o célculo do laplaciano: (a) 3 x 3, (b) 5x 5, (¢) 9 x 9.

A figura 21 mostra os resultados obtidos com cada uma das mascaras da figura 20
aplicadas a uma imagem monocromatica.

Embora o laplaciano seja insensivel a rotagédo, e portanto capaz de realgar ou detetar
bordas em qualquer dire¢do, seu uso € resteitao a sua grande suscetibilidade a ruido.

A figura 22 mostra um exemplo de aplicacdo do laplaciano 3 x 3 acima a uma imagem
monocromatica com e sem ruido.

@ - (b)
Figura 21 - Resultados da aplicacdo da mascara do laplaciano: (a) 3 x 3, (b) 5x 5, (¢) 9 x 9, (d)
imagem original.
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(d)

© (d)
Figura 22 - Exemplo de utilizacdo do laplaciand:if@agem original, (b) imagem ruidosa, (c)
laplaciano sobre (a), (d) laplaciano sobre (b).

Existem outros operadores direcionais, gada mais sdo que conjuntos de mascaras
que representam aproximacoes discretas deabadegais em vérias dire¢es. Estes operadores
incluem as mascaras direcionais introduzidas por Prewitt [Prewitt 1970], Kirsch [Kirsch 1971],
e as mascaras simples de 3 e 5 niveis de Robinson [Robinson 1977]. A tabela 6 mostra estas
mascaras com suas respeasidirecdes cardeais.
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Tabela 6 - Mascaras de Prewitt, Kirsch e Robinson.

Direcdo Direcéo Prewitt Kirsch Robinsof Robinsorb
da borda grad. niveis niveis
1 1 1 5 5 5 1 1 1 1 2 1
0 N 1 -2 1 -3 0 -3 0O 0 O o 0 0
-1 -1 -1 -3 -3 -3 Y Y | -1 -2 -1
1 1 1 5 5 -3 1 1 0 2 1
1 NO 1 -2 -1 5 0 -3 1 0 -1 1 0 Q1
1 -1 -1 -3 -3 -3 o -1 -1 o -1 -p
1 1 -1 5 -3 -3 1 0 -1 1 0 -1
2 o] 1 -2 -1 5 0 -3 1 0 -1 2 0 -
1 1 - 5 -3 -3 1 0 -1 1 0 -1
1 -1 -1 -3 -3 -3 o -1 -1 o -1 -p
3 SO 1 -2 -1 5 0 -3 1 0 -1 1 0
1 1 1 5 5 -3 1 1 0 2 1
-1 -1 -1 -3 -3 -3 o R Y | -1 -2 -1
4 S 1 -2 1 -3 0 -3 0 0 0O O D
1 1 1 5 5 5 1 1 1 1 2 1
1011 -3 -3 -3 -1 -1 0 2 -1 (
5 SE -1 02 1 -3 0 5 -1 0 i -1 0 il
1 1 1 -3 5 5 0 1 1 0 1 2
101 1 -3 83 5 -1 0 1 -1 0 1
6 E -1 -2 1 -3 0 5 -1 0 1 2 0 2
101 1 -3 3 5 -1 0 1 -1 0 1
1 1 1 -3 5 5 0 1 1 0 1 2
7 NE -1 -2 1 -3 0 5 -1 0 1 -1 0 1
1011 -3 -3 -3 -1 -1 0 2 -1 (
Fator de 1/5 1/15 1/3 1/4
escala

Leitura complementar

Aos interessados em um aprofundamentdemético dos aspectos abordados nesta secao,
recomendamos os capitulos 7 e 16 de [Pratt 1991].

A sec¢do 6.4 de [Haralick e Shapiro 1992] trata dos temas convolu¢éo e correlacdo. A
questdo de detecao de bordas e linhas € vista no capitulo 7 do mesmo livro.

O capitulo 3 de [Dougherty e Giardina 1987] é inteiramente dedicado a detecdo de
bordas.

O artigo de Dawson [Dawson 1987] traz fragnos de cdédigo em C para a convolucdo
de imagens com mascaras 3 x 3 e explica saaiy®l utilizacdo em processos de filtragem e
detecdo de bordas.

Prosise [Prosise 1994a] apresenta exemplos de mascaras de convolugcdo uteis para
producdo de efeitos em imagens, tais como realce, borranmdmtiong) e o efeito de baixo
relevo €mbosk

Jain [Jain 1989] apresenta o conceito gtadientes estocasticos para resolver o
problema da detecdo de bordas em imagens ruidosas.
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2.5 Transformacdes geométricas

Transformacdes geométricas sdo operacdes de proesgsale imagens cujo principal efeito €
a alteracdo da posicao espacial dos pixelsaquempdem. Elas costumam ser Uteis em situacdes
que vao desde a correcao de distor¢cGes adagiio de efeitos artisticos sobre imagens.

2.5.1 Ampliacao e reducao (zoom)
As operagfes de ampliacdo e redugcdo de imagens (em izg@s in e zoom out
respectivamente) sdo processos pelos quainzensdes de uma imagem sdo aumentadas ou
diminuidas para efeito de visualizacdo. A maneira mais simples de ampliar uma imagem é
duplicar os valores dos pixels na direcdo X oauyem ambas. Se o fator de ampliacdo néo for
0 mesmo para as duas dire¢des, a razdo dmtasfrelacdo entre a dimensdo horizontal e a
vertical de uma imagem) da imagem sera alterada.

Para expandir uma imagem por um fator 2, cada pixel é copiado 4 vezes na imagem
resultante, conforme ilustra a figura 23. Convém notar que a resolucdo da imagem nao é
alterada, apenas seu tamanho para efeito de visualizacéo.

Figura 23 - Expanséo de um pixel enzddm2x)

Para reduzir as dimensdes de uma imagem de um fator 2, basta utilizar o processo
inverso, isto € converter cada agrupamentquidgro pixels novamente em 1 pixel. O problema
neste caso € que normalmente estes pixelssaprardo valores diferentes de cinza, o que
equivale a dizer que podera haperda de informagéo no processa@dem outPara minimizar
este aspecto, uma técnica comum é substituir na imagem resultante o valor do pixel pela média
dos quatro pixels equivalentes na imagem original.

Paraum zoomde quatro vezes, utiliza-se uma vizinhanca de dezesseis pixels e assim por
diante. Para ampliar ou reduzir uma imagem de um fator fracionario, sdo necessarios algoritmos
de interpolacéo cujo detalhamento foge ao escopo deste livro.

A figura 24 mostra exemplos deom ine zoom oupara imagens monocromaticas.

2.5.2 Alteragdes de dimensdes (scaling e sizing)

As modificacbes de uma imagem descritas anteriormente visam predominantemente facilitar a
visualizacdo e, via de regra, ndo represerafisracdes nas dimensdes reais da imagem. Ou
seja, quando dissemos que um pixel & multiplicado por 4, o leitor deve entender que um pixel da
imagem que originalmente ocuparia um ponto do dispositivo de exibicdo passard a ocupar
quatro pontos, sem afetar em nada as dimensdes reais da imagem.

Caso nosso objetivo seja a alteracadodikeensfes da imagem, as técnicas descritas
acima podem ser utilizadas, com a diferenca de que a saida serd o arquivo contendo a imagem
alterada (ampliada/reduzid@) ndo o resultado visual de sua exibicAo em maior ou menor
tamanho na tela. A literatura técnica de processamento de imagens por vezes distingue dois
tipos de altera¢cBes de dimensbes de uma imagem, embora tecnicamente idénticos:

1. o processo denominadealing refere-se ao caso em que a imagem € ampliada ou reduzida
por um fator (que pode ser igual para as dimensdes horizontal e verficadervando a
relacdo de aspecto originabu nao);

2. 0 nomesizing (algumas vezesesizing é utilizado nos casos em que, ao invés de especificar
o fator de amplia¢do / reducdo, o usuario especifica o novo tamanho que a imagem deve
possuir.
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(b)

Figura 24 - (a) imagem original, (b) imagem ampliadaotn i) de 2 vezes; (c) imagem
reduzida oom outde 2 vezes.
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Figura 24 - Continuacéo.

2.5.3 Translacéao

A translacdo de uma imagem consiste basictamea deslocamento linear de cada pixel de
coordenadasX,Y) na horizontal e/ou na vertical, pgando para o pontie coordenadax{,Y?),
calculadas como:X(,Y) = (X + 4X, Y + AY), onde4X é o deslocamento vertical £/ é o
deslocamento horizontal (em pixels).

2.5.4 Rotacgao

Uma imagem pode ser rotacionada de um &ngtbitrario, tanto no sentido horario quanto no
anti-horéario. Rotagdes com angulos multiplos de 90° sdo mais simples de implementar, pois
consistem na coépia de pixaisie estdo organizados em linhas, reordenando-os em colunas na
direcdo em que se deseja rotacionar a imagefigufa 25 ilustra o processo de rotagcédo de 90°

no sentido horario. A area tracejada destaca asjpamlinhas da imagem original, que séo
reposicionadas em formas de colunas, datdipara a esquerda, na imagem rotacionada.

(@) (b)

Figura 25 - Exemplo de rotagéo de 90° no sentido horario.

A rotacdo por angulos quaisquer é urzaefa mais complexa, que pode ser
implementada usando as técnhicasvaeping descritas adiante. Matematicamente, a rotacao de
cada ponto X,Y) de uma imagem por um angulo arbitraAmg mapeara este ponto na
localidade de coordenadas,), ondeX' e Y'sdo calculados pelas equacoes:

X'= X cos(Ang )+Y senAng ) (2.10)
Y'= Ycos(Ang)- Xsen(Ang) (2.11)
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O processo de rotacdo normalmente exige a coragdazao de aspecto da imagem resultante,
tendo em vista que diversos modos de exibigdo de video utilizam pixels ndo-quadrados.

2.5.5 Espelhamento (Flip)

O espelhamentdlip) € uma operagdo que combina a rotagdo por angulos multiplos de 90° com
o calculo de matriz transposta. Uiip horizontal nada mais é que uma rotagdo de 90° no
sentido anti-horario (ou 270° no sentido horarioyeisdo transposta da imagem, enquanto um

flip vertical € uma rotacao de 90° no sentido horario (ou 270° no sentido anti-horério) da versao
transposta da imagem. A figura 26 mostra exempldigpdiorizontal e vertical.

(@) (b)

(€)

Figura 26 - (a) Imagem original, (B)p horizontal, (c)lip vertical.

2.5.6 Warping
Warping é o nome dado ao processo de alteracdo de uma imagem de tal modo que a relacéo

espacial entre seus objetos e caracteristicas é alterada conforme outra imagem ou gabarito
(templats.

A transformacdo matematica mais comum € baseada na projecdo affiime (
projection), dada pelas equacdes:

N aX+bY+ c
iX +jY+1 (2.12)

. dX+eY+ f
TiX+ Y+l (2.13)

ondeX e Y sdo as coordenadas antiga$ e Y' as novas. Os coeficientash, ¢, d, e, f, i ej séo
determinados a partir de uoonjunto de pontos de contradgie correspondem a congruéncia
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desejada entre as duas imagensrtte a imagem original e o template selecionado. A figura 27
mostra um exemplo do processovdEping aplicado a uma imagem binaria simples.

A

>

—
B’ -

N

B

Figura 27 - Exemplo dearping

Neste exemplo, o ponto A € movido para a posiaB é movido pard8'. A projecdo
afim exige que sejam selecionados quatro pargeui®s de controle, para resultar um sistema
de oito equacBes a oito incognitas. Os pares e B-B' sdo duas escolhas Gbvias. Os outros
dois pontos escolhidos, neste exemplo, sdo os dois cantos restantes do quadrado (que
permanecerdo inalterados). Se tivéssemos selelciamais de quatro pontake controle, um
ajuste por minimos quadrados seria necessaria geterminar os melhores valores para a
transformacéao.

Na préatica, um programa para a solu¢cdo simultdnea de um sistema de equacdes €
utilizado para calcular os valores dos caefites. Entdo, entrando com as coordenxdasy"
da imagem destino, calcula-se os valores correspondentes d@a imagem original. O nivel
de cinza do ponto de coordenad4sy] é entdo atribuido a posica¥',[Y) na imagem destino.
Este processo de mapeamento pode ser facikmexecutado em paralelo, pois cada ponto na
imagem resultante depende de apenas um ponto da imagem original.

A figura 28 mostra um exemplo d&rping utilizando imagem monocromatica.

|l

w Bt

(b)
Figura 28 - Exemplo de/arping de uma imagem monocromatica utilizando padtémglaté
em forma de losango.
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Exercicio resolvido

Baseando-se na figura 27, dadas as coordenadas originais dos vértices do quadrado e as
coordenadas desejadas para o quadrado apéaging, indicadas na tabela a seguir e ilustradas

na figura 29, calcular os valores dos coeficieraed, ¢, d, e, f, i e j correspondentes a
transformacédo desejada.

Ponto de controle Coordenadas originais Coordenadas apdgarping
(X,¥) (X\Y)
1 (0,0) (2,2)
2 4,4) (3,3)
3 (4,0) (4,0)
4 (0,4) (0,4)
(0,0) (0,4 2.2) (0,4
(4,0) 4,9 (4,0) (3:3)

Figura 29 - Coordenadas dos pontos de controle antes e depaspiitg

Solucéo:
Entrando com estes valores para as coordenadas e resolvendo o sistema de equacdes resultante
(egs. 2.12 e 2.13), obtemos os segusimalores para os coeficientes:

a=0,75 b=-0,25 c=1,00 d=-0,25
e=0,75 f=1,00 i =0,00 j =0,00

Para verificar se os coeficientes caldols estédo corretos, podemos escolher um ponto
na imagem modificada, por exemplo o pontaderdenadas (0,5, 2,5), indicado com uma cruz
na figura 29. Calculando os valores de X e Y correspondentes a este ponto na imagem original,

obteremos o par (0, 2), como esperado.

2.5.7 Cropping, cutting e pasting

Recortar e colar trechos de imagens parapmo novas imagens sao operagfes corriqueiras de
manipulacdo de imagens. Existem trés formasedeecortar uma imagem. A primeira e mais
simples consiste em utilizar uma regido retaagudefinida pelas coordenadas de dois de seus
vértices. A segunda consiste em utilizar aufiigura geométrica regular qualquer ou um
poligono, regular ou ndo. A terceira e mais clexg consiste em se permitir delimitar a area de
recorte 'a mao livre' utilizando o mouse ou digpas equivalente. O detalhamento de tais
operacgdes, por se enquadrarem mais no contiextoanipulacdo de imagens, foge ao objetivo
do texto.

Leitura complementar

Para maiores detalhes sobre os aspectointdepolacdo necessarios a implementagdo de
diversas transformacdes geométricas aptades nesta sec¢do, recomendamos as subsectes
4.3.2 e 14.5.1 de [Pratt 1991] e o capitulo 12 de [Lindley 1991].

Dawson [Dawson 1987] traz fragmentos de codigo em C para a execucdo de
transformacfes geométricas sobre imagens, particularmente rotasizirey Em outro artigo
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[Dawson 1989], ele apresenta trechies codigo em C para operacfesaditing pasting e
warping

Prosise [Prosise 1994b] apresenta um progré&ttiaaper para redimensionar arquivos
em formato BMP.

Exercicios Propostos

1. Dados os dois subconjuntos de imagane § a seguir e sendo V = {1}, determinar seeS
S, estdo: (a) 4-conectados, (b) 8-conectadostHodnectados.

2. Dadas as matrizes e Y a seguir, correspondentes a trechos 3 x 3 de imagens de 256 tons de
cinza, efetuar a subtrac&Y e informar: (a) o resultado intermediario (sem consideracdes
de underflowe overflow), (b) o resultado final utilizando normalizacéo, (c) o resultado final
utilizando truncamento.

200 100 10 100 220 23
X={0 10 50 Y=45 95 12
50 250 12 205 100 O

3. Considere o trecho de imagem a seguir, representado por uma matriz, onde cada elemento da
matriz corresponde ao nivel de cinza do pixel correspondente.

SejaV = {250, 251, 252, 253, 254, 255}. Calcular as distanbia®g e D, entrep eq.

p
250 253 254 253
251 253 16 54
76 255 254 65
38 16 17 255

q

4. Supondo que se deseja transmitir a distdncia uma imagem, utilizando um protocolo de
comunicacdo em que a imagem é dividida panotes, onde cada pacote contém 1 bit de
inicio (start bif), um byte (8 bits) de informacéao e 1 bit de térmstof bi), responder:

a) Qual o tempo necessario para se transmitir uma imagem de 512 x 512 pixels, com 256 niveis
de cinza, a velocidade de 9600s?

b) Qual seria o tempo de transmissao da mesma imagem a velocidade de#28800

5. Dada a imagem binaria a seguir, onde os pixels marcados com_1 saoepostaemais
brancos, esbocar o resultado da aplicacdo @apasso da técnica daavizacao de imagens
binarias descrita a seguir e comentar os resultados apés cada etapa.

L1 I [ Jal [ |
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11 1(1]1

1 (1111 ]1]1
1 1(1]1 1

1 (11111

1 (111 |1]1 )1

1 (11 ]1]1

1 1

1

Imagem Original

Técnica: Substituicdo do valor do pixel de referénd& uma janela 3 x 3, pelo resultado da
aplicacdo sucessiva de 6 expressdes booleanapixads situados rmpuela janela, onde se
utilizam as seguintes convencoes:

a b c
d p e
f g h

As expressdes sao:
Bi=pvbaga(dve)vdaen(bvg)
Bo=pal(avbvdia(evgvhyv(bvcveadvivg)
B:=NOT(p)A(dAfAQ ANOT (@avbvcvevhvp
Bs=NOT(p)A(@ArbAd)ANOT (cvevfivgvhvp
Bs=NOT (p)A(eagAah)ANOT (avbvcvdvi)vp
Be=NOT(p)A(barcae) ANOT (avdvivgvhyvp

Apo6sB;
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6.
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ApoésB,

Ap()s B3, B4, B5 e BG

Demonstrar que a aplicacdo das mascaras de Prewitt sobre uma imagem equivale a aplicacdo
de uma mascara de diferenciagdo do tipo [-1 (bd]sua equivalente vertical) seguida de

uma mascara do tipo [1 1 1] (ou sua equivalentéiced). Pede-se demonstrar para ambos os
casos (Prewitt vertical e Prewitt horizontal).

Um pacote aplicativo de processamentoimagens utiliza um formato proprietario de
arquivos de imagem, no qual os primeiros 32 bytes sdo reservados para o cabecalho, onde
estdo, dentre outras, as informag6es das dimensdes vertical e horizontal da imagem. Apds o
cabecalho, a imagem é armazenada no arquivo na base de 1 byte por pixel, linha apoés linha,
sem nenhum tipo de compactacdo. Sabendagumagens armazenadas neste formato s&o
representadas em 256 tons de cinza, qual serd o tamanho (em bytes) de um arquivo de
imagem contendo 230 pixels na hontal e 100 pixels na vertical?

Dadas as matrizes e Y a seguir, correspondentes a trechos 3 x 3 de imagens de 256 tons de
cinza, obter: (a) o resultado da operacgéo 108icg (b) o resultado da operacao logKay;

(c) o resultado da operacéo l6gXaY. Sugestdo: converter os valores originais para seus
equivalentes em base 2, efetuar as operacgdes ldgicas bit a bit e finalmente reconverter os
valores resultantes para a base 10.

200 100 10 100 220 23
X={0 10 50 Y=|45 95 12
50 250 12 205 100 O

No computador

Para consolidar os conhecimentos teawideste capitulo, recomendamos as pratftas,2 e 3
(Apéndice B).

Na Internet
Dentre as diversas referéncias disponiveis na WWW correlatas a este capitulo, destacamos:
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"http://www.cogs.susx.ac.uk/users/davidy/teachvision/vision2.html|"
Sussex Computer Vision: TEACH VISION2

"http://www.eecs.wsu.edu/IPdb/Enhancement/resolution_enhancement.html”
Resolution Enhancement

"http://rfv.insa-lyon.fr/~jolion/Cours/cont.html"
Contrast Analysis Demo

No curso interativo de processamento de imagens disponiveitenda Unicamp,
particularmente, encontram-se diversas pagieksionadas ao conteudo deste capitulo, cujos
enderecos e titulos aparecem a seguir:

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c9/s1/front-
page.html"

Edge Detection |

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c9/s2/front-
page.html"

Edge Detection Il

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c6/s5/front-
page.html"

Correlation

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c6/s6/front-
page.html"

Image Enlargement

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c6/s7/front-
page.html"

Image Reduction

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c6/s1/front-
page.html"

Convolution Principles

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c2/s9/front-
page.html"

Translation, Rotation, Scaling / Geometric Transformations |
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Capitulo 3

Técnicas de Modificacao de Histograma

Este capitulo é inteiramente dedicado a definicdo e utilizacdo do conceito de histograma. A
Secdo 3.1 conceitua histograma e da exeng®okistogramas de imagens. Na Sec¢édo 3.2 uma
técnica ponto a ponto de processamento de éngga transformacdo de intensidade, é
apresentada. As sec¢bes 3.3 a 3.5 apresentam técnicas de modificacdo de histograma de imagens
monocromaticas. Finalmente, a Sec¢&o 3.6 introduz o conceito de limiaridaedbdlding de

imagens, como exemplo de utilizacdanfarmacao contida em um histograma.

3.1 Conceito de histograma

O histograma de uma imagem é simplesmente um conjunto de nimeros indicando o percentual
de pixels naquela imagem que apresentam uerrdmado nivel de cinza. Estes valores sédo
normalmente representados por um grafickbdeas que fornece para cada nivel de cinza o
namero (ou o percentual) de pixels correspatefe na imagem. Através da visualizacdo do
histograma de uma imagem obtemos uma indicacdo de sua qualidade quanto ao nivel de
contraste e quanto ao seu brilho médio (se a imagem é predominantemente clara ou escura).

Cada elemento deste conjunto € calculado como:

3.1
p(r) =% oy

onde:
0<r<1
k=0,1,..L-1, ondeL é o numero de niveis de cinza da imagem digitalizada;
n = namero total de pixels na imagem;
p:(r) = probabilidade d&-ésimo nivel de cinza;
N, = nimero de pixels cujo nivel de cinza corresporikle a

Exemplo

Os dados da tabela 1 correspondem a uma imadgeh28 x 128 pixels, com 8 niveis de cinza.
O numero de pixels correspondentes a um ¢ertode cinza esté indicado na segunda coluna,
enquanto as respectivas probabilidaggs,) aparecem na terceira coluna. A representagao
gréfica equivalente deste histograma é mostrada na figura 1.

Um histograma apresenta varias caracteristicas importantes. A primeira delas é que cada
p:(ry) fornece, como sugere a notacdo, a probabilidade de um pixel da imagem apresentar nivel
de cinzar,. Portanto, um histograma nada mais € que uma funcdo de distribuicdo de
probabilidades e como tal deve obedecer aos asa@reoremas da teoria de probabilidade. Por
exemplo, é possivel verificar que na tabela 1 a soma dos valog§ Jl€ 1, o que ja era
esperado.
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Tabela 1 - Exemplo de histograma.

Nivel de cinzar) Nk Pr(ri)

0 1120 0,068

1/7 3214 0,196

217 4850 0,296

3/7 3425 0,209

417 1995 0,122

517 784 0,048

6/7 541 0,033

1 455 0,028

Total 16384 1
0,35
03
0,25
0.2
0,15 !

e

Nivel de cinza (ry)

Figura 1 - Exemplo de histograma para imagem com oito niveis de cinza.

A figura 2 apresenta cinco exemplos de tipos de histogramas freqliientemente
encontrados em imagens. O histograma da figura 2(a) apresenta grande concentracdo de pixels
nos valores mais baixos de cinza, cgpogslendo a uma imagem predominantemente escura.

Na figura 2(b) os pixels estédo concentradosvatares proximos ao limite superior da escala de
cinza, caracterizando uma imagem clara. Na parte (c) da figura, os pixels estdo agrupados em
torno de valores intermediarios de cineasrespondendo a uma imagem de brilho médio. Nas
figuras (a), (b) e (c) a maioria dos pixels estacentrada em uma estreita faixa da escala de
cinza, significando que as imagens correspondentes apresentam baixo contraste. A figura 2(d)
corresponde a uma imagem com pixels distribuidos ao longo de toda a escala de cinza. E
comum dizer que uma imagem com estas caracteristicas apresenta um bom contraste. A figura
2(e) mostra um histograma tipicamente bintoddo €, apresentando duas concentragbes de
pixels, uma delas em torno de valores escuros e outra na regido clara do histograma. Pode-se
dizer que a imagem correspondente apresenta alto contraste entre as duas concentragdes, uma
vez que elas se encontraazoavelmente espacadas.

Para verificar a relacdo entre imagens e respectivos histogramas, a figura 3 mostra cinco
imagens monocromaticas cujos histogramas séo aqueles da figura 2.

! Convém observar que os conceitos de alto e lmairtraste neste caso somente estdo relacionados ao
espacamento médio entre as raias do histogranaeddo 'bom contrastéeve ser utilizado com

cautela, pois pode exprimir distribuicdo equitativa das raias ao histograma ao longo da escala-de cinza
como foi utilizado neste casoou uma opinido subjetiva sobre a qualidade de uma imagem, que nao
poderia ser extraida somentealiservacao de seu histograma.
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il b Mm
(b)

] \IWMH | "
(c)

sl |
(d)

[
(e)

Figura 2 - Exemplos de histogramas.

O conceito de histograma também é @plel a imagens caldlas. Neste caso, a
imagem é decomposta de alguma forma (pengto, em seus componentes R, G e B) e para
cada componente é calculado o histograma correspondente. A figura 4 (verF8pgas
Coloridag mostra um exemplo de imagem colorida e seus histogramas R, G e B.
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Figura 3 - Imagens correspondentes aos histogramas da figura 2.

Para computar o histograma de uma imagem monocromética, inicializa-se com zero

todos os elementos de um vetorldelementos, onde é o numero de tons de cinza possiveis.
Em seguida, percorre-se a imagem, pixel a px@lcrementa-se a posi¢do do vetor cujo indice
corresponde ao tom de cinza do pixel visitafjods toda a imagem ter sido percorrida, cada
elemento do vetor contera o niumero de pixels tsjode cinza equivale ao indice do elemento.
Estes valores poderdo ser normalizados, dividiodda um deles pelo total de pixels na
imagem.

Concluindo esta Secdo, convém enfatizar que, embora o histograma de uma imagem
forneca diversas informacgfes qualitativas e quantitativas sobre ela (e.g. nivel de cinza minimo,
médio e maximo, predominancia de pixels claros ou escuros etc.), outras conclusbes de carater
qualitativo (e.g. qualidade subjetiva global dageam, presenca ou ndo de ruido etc.) somente
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podem ser extraidas dispondo-se da imagem proenite dita. Tal fato pode ser confirmado a
partir de uma analise das figuras 2 e 3.

Leitura complementar
Para uma reviséo da teoria basica de probabilidade, sugerimos [Ross 1994].

O capitulo 9 de [Lindley 1991] e o artigo de Dawson [Dawson 1987] apresentam
cbdigo-fonte em C para calculo e exibigiohistogramas de imagens monocromaticas.

O capitulo 3 de [Pavlidis 1982] apresenta algoritmos para obtencdo e equalizagédo do
histograma de uma imagem monocromética.

3.2 Transformacdes de intensidade

As técnicas de modificacdo de histograma sdiahecidas como técnicas ponto-a-ponto, uma

vez que o valor de tom de cinza de um cpitel apds o processamento depende apenas de seu
valor original. Em contraste, nas técnicas de processamento orientadas a vizinhanca, o valor
resultante depende também, de alguma forma, dos pixels que circundam o elemento de imagem
original.

Diversas técnicas de modificacdo da distribuicdo dos pixels na escala de cinza podem
ser implementadas a partir do conceito tlensformacdes de intensidade, apresentado
formalmente a seguir.

Seja uma variavef, representando o nivel de cinza dos pixels na imagem a ser
processada. Por simplicidade, assumiremos Inieiate que a escala de cinza € normalizada, ou
seja,

0<f<1,
ondef = 0 representa um pixel pretd ® 1 indica pixel branco.

Paraqualquerf no intervalo [0, 1], denominaremos transformacdes de intensidade as

funcdes do tipo

9 =T() (3.2)

que mapearado cada pixel de tom de cinda imagem original em um novo tom de cirg;apa
imagem destino. Estas fun¢des devem satisfazer duas condicdes:

(i) devem retornar um Unico valor para cada valor distinto fde devem crescer
monotonicamente no intervalo<f < 1
(i)0O<T(f)<1paraxf<1.
Um exemplo de funcdo que satisfaz estes critérios é dado na figura 5. O efeito desta
transformacéo nédo-linear de intensidade sobre a imagem é um aumento de seu contraste.

Escuro -«—» Claro

-1

Escuro -4—» Claro

Figura 5 - Exemplo de transformacéo de intensidade.
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As transformacfes de intensidade podem ser lineares ou ndao-lineares. As
transformacdes lineares podem ser genericamente descritas pela equacao:

g=cf+b (3.3)

onde o parametro controla o contraste da imagem resultante, enqumajosta seu brilho. A
figura 6 apresenta diversos exemplos desfaamacdes lineares e seus respectivos valores de
eb.

255 255
Niveis de Cinza Niveis de Cinza

() (b)

255 255

255

Niveis de Cinza Niveis de Cinza

() (d)

Figura 6 - Exemplos de transformacdes de intensidade lineares.
As transformacdes ndo-lineares podem ser descritas por equacdes tais como:
g=31,875.log(f+ 1) (3.4

produzindo o resultado mostrado na figura 7. Nos aplicativos para processsamento de imagens
disponiveis atualmente, freqientementeasestransformacdes sdo especificadas de forma
interativa pelo usuario, utilizando o mouse dispositivo equivalente e 'desenhando' a curva
desejada.
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255

255
Niveis de Cinza

Figura 7 - Exemplo de transformacéo de intensidade nao-linear.

O conceito de transformacéo de inteadl linear pode ser utilizado para implementar
uma funcdo que automaticamente expande a escala de tons de cinza de uma imagem para que
ela ocupe todo o intervalo possivel. Esta furrg@@be o nome de autoescala. Para um sistema
gue opera com imagens com 256 niveis de cinza, uma funcdo de autoescala pode ser
implementada calculando, para cada pixel com tom de finzaivel de cinza resultange pela
equacao:

255
g:—(f - fmin)! (35)

fmax — f min

ondefa € frin S80, respectivamente, os niveis maximo e minimo de cinza presentes na imagem
original.

Leitura complementar

O capitulo 9 de [Lindley 1991] e o artigo Bawson [Dawson 1987] apresentam codigo-fonte
em C para célculo de algumas transformacfes ponto-a-ponto discutidas nesta Sec¢éao.

O capitulo 5 de [Galbiati, Jr. 1990] contém inumeros exemplos de funcdes de
transformacéo de intensidade.

3.3 Equalizacéo de histograma

A equalizacao de histograma é uma técnica a partir da qual se procura redistribuir os valores de
tons de cinza dos pixels em uma imagem, de modo a obter um histograma uniforme, no qual o
namero (percentual) de pixels de qualquer nivetidea é praticamente o mesmo. Para tanto,
utiliza-se uma funcéo auxiliar, denominada fundédransformacdo. A forma mais usual de se
equalizar um histograma € utilizar a funcdo de distribuicdo acumutala ¢cumulative
distribution function da distribuicdo de probabilidades original, que pode ser expressa por:

Kk n; Kk
s=T(r)=>—=> p(rj) (3.6)

i=0 i=0

onde:
0<re<1
k=0,1, ..L-1
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A inversa desta funcao é dada por:
r,=T7*s) p/0<s<1 (3.7)

e embora ela ndo seja necessaria no processo de equaliza¢do de histograma, sera importante no
método descrito na Secao seguinte. Convém gataputras fungdes de transformacao, que ndo
acdf, podem ser especificadas.

Exercicio resolvido

Seja o histograma da tabela 1, ilustrado gaafiente na figura 1, ambas reproduzidas a seguir
para maior facilidade. Equaliza-lo utilizando a funcdo de distribuicdo acumulada e plotar o
histograma resultante.

Tabela 1 - Histograma original

Nivel de cinzar() Nk X ()

0 1120 0,068

1/7 3214 0,196

217 4850 0,296

3/7 3425 0,209

417 1995 0,122

517 784 0,048

6/7 541 0,033

1 455 0,028

Total 16384 1
0,35
0.3
0,25
02
015 —

3TN 1813

Nivel de cinza (ry)

Solucéo
Utilizandoa cdf como funcéo de transformacéo, calculamos:

$=T0)=2p ()
= p’(ro)

= 0,068
De forma similar,

31=T(r1)=z, p(ri)

= pr(ro) +pr(ry
= 0,264
e
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s, = 0,560 s =0,769 s, = 0,891
s = 0,939 s = 0,972 s =1.

Esta funcéo esta plotada na figura 8.

Figura 8 - Funcao de transformacéo utilizada para a equalizacéo.

Como a imagem foi quantizada comengs 8 niveis de cinza, cada vadodevera ser
arredondado para o valor valido (multipgle 1/7) mais préximo. Desta forma,

S$=~0 s = 2[7 S~ 47 s3~ 5/7
S~ 6/7 s=~1 Ss~1 s~ 1.

Concluindo o mapeamento, verificamos que o nivel origgralO foi mapeado pars
= 0 e portanto a raia correspondente ndo saftevacdo. Ja os 3214 pixels que apresentavam
tom de cinza 1/7 foram remapeados mra 2/7. Similarmente, os pixels com tom de cinza 2/7
foram modificados para 4/7, aqueles com 3/7 passaram a 5/7 e os de 4/7 mapearam em 6/7.
Convém observar, entretanto, que as trés raiasspmndentes aos pixels com tons de cinza 5/7,
6/7 e 1 foram somadas em uma so0 raia, com tom de cinza maximo, isto &, 1.

Agrupando os resultados na tabelat&emos o histograma apos a equalizacéo,
mostrado graficamente na figura 9.

Tabela 2 - Histograma equalizado

Nivel de cinzag) Nk Ps(S0)

0 1120 0,068
1/7 0 0,000
27 3214 0,196
3/7 0 0,000
a7 4850 0,296
5/7 3425 0,209
6/7 1995 0,122

1 1780 0,109

Total 16384 1
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0,3

0,25 1
02 |
0,15 1
01 |
0,05 ]
0 : ‘ : ‘
o 1 2 3 4 5 6 7

Figura 9 - Histograma equalizado.

Pode-se notar que o histograma equalizado, apesar de estar longe de ser perfeitamente
plano, apresenta melhor distribuicdo de pixels ao longo da escala de cinza em relagdo ao
original.

A figura 10 apresenta um exemplo de aplicacdo da técnica de equalizacao de histograma
para aumentar o contraste de uma imagem 446 x 297 com 256 tons de cinza. A parte (a)
apresenta a imagem original, cujo histograma é plotado na figura 10(c). A parte (d) mostra o
histograma equalizado, correspondente a imagem da figura 10(b).

(b)
Ml ‘hnmum.
(d)

Figura 10 - Aplicacdo da equalizacdo de histograma a imagens com baixo contraste.

As técnicas de obtencdo e equalizacadidgramas também podem ser aplicadas a
trechos de imagens, por exemplo, janelasm. Estas técnicas locais servem principalmente
para realcar detalhes sutis de pequenas por¢es da imagem.
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3.4 Especificacao direta de histograma

Apesar de sua grande utilizacdo em situacdeapdienoramento de contraste de imagens, a
equalizacdo de histograma apresenta como principal limitagdo o fato de ndo permitir a
especificacdo de nenhum parametro, a ndo ser a funcéo de transformacéo, que, como vimos na
Secdo anterior, costuma secdf da distribuicdo de probabilidade original. Existem situacoes,
entretanto, em que seria desejavel poder dsmcgue tipo de mudanca se deseja sobre o
histograma. Nestes casos, uma das possé@icas € a especificacdo direta de histograma.

Dada uma imagem (e seu histograma original) e o novo histograma desejado, o
procedimento da especificagao direta de histograma consiste em:

1) equalizar os niveis da imagem original usanddfaiscreta:

k . k
&:T(rk):éﬂzépr(n) (3.9)

2) equalizar a funcdo densidade de probabilidade discreta (isto €, o histograma)
desejada(o):

VkZG(Zk)ZZ n(32) (3.9)

3) aplicar a funcdo de transformacao inversa:

2= G(3 (3.10)

aos niveis obtidos no passo 1.

Exercicio resolvido

Seja novamente o histograma da tabela 1. Deseja-se modificar este histograma de modo que a
distribuicdo de pixels resultante agjquela da tabela 3, a seguir.

Tabela 3 - Histograma desejado

Nivel de cinzaz) Nk pPAz)

0 0 0,000
1/7 0 0,000
27 0 0,000
317 1638 0,100
a/7 3277 0,200
5/7 6554 0,400
6/7 3277 0,200

1 1638 0,100

Total 16384 1

Solucéo

O histograma apés equalizagdo ja foi caldalem exercicio resolvido anterior e seus
resultados estéo na tabela 2.
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O préximo passo consiste em obtecdd da distribuicdo de probabilidade desejada.
Seguindo o mesmo raciocinio utilizado para o célculocdh do histograma original,
encontramos:

V0:0 V]_:O V2:O V3:0,1
v, =0,3 vs=0,7 Ve = 0,9 vy =1,

O dltimo passo— e o mais dificil de entender quando se estuda este assunto pela
primeira vez- € a obtencao da inversa. Como estamos lidando com niveis discretos, a obtengéo
da funcdo inversa consistira basicamente em procurar, para cada valoo @ealor devi que
mais se aproxima dele. Por exemplo, o valowdgue mais se aproxima de= 2/7~ 0,286 &

G(z) = 0,3 ou sejaG(0,3) =z. Portanto, os pixels que apds a equalizagédo do histograma
original foram reposicionados no tom de ciszaerdo mapeados para o tom de cmz&m

outras palavras, os 3214 pixels que apresentavam originalmente tom de cinza 1/7 e que foram
remapeados pas = 2/7 devido a equalizacdo, serdo transladados novamenta pat&/ por

forca da especificacéo direta de histograma. Pesilde forma similar para os demais valores
des,, teremos:

=022 s =2/7~0,286—> 74
S =4/7~0,571— z S =5/7~0,714— z5
$4,=6/7~0,857— 7 s=1->27
s=1->7% s=1->7%

Neste caso, assumimos que o algoritmo de célculo da inversa, para um dadosalor de
percorreria os diversos valores\yearmazenando o indice do ultimo valor que tenha resultado
na menor diferenca encontrada. Se o algorpwssuir outra forma de solucionar ‘empates’, o
nivel s, poderd mapear e ou z;. A tabela 4 resume os histogramas original e desejado, suas
respectivagdfs e o processo de mapeamento descrito acima.

Tabela 4 - Resumo da especificacédo direta de histograma

k Pr(ri) S Vi PAZ)

0 0,068 0 0,00 0,000
1 0,196 217 \ 0,00 0,000
2 0,296 A7 0,00 0,000
3 0,209 5/7 0,10 0,100
4 0,122 6/7 0,30 0,200
5 0,048 1 \ 0,70 0,400
6 0,033 1 x‘ 0,90 0,200
7 0,028 1 1,00 0,100

A tabela 5 apresenta os valores obtig@sa o histograma resultante. Para uma
comparagao visual entre o histograma desejanlolaido, plotamos cada um deles nas figuras
11 e 12, respectivamente.
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Tabela 5 - Histograma obtido

% Pz
0 0,000
1/7 0,000
217 0,068
317 0,000
417 0,196
5/7 0,505
6/7 0,122
1 0,109
Total 1
0,4
035 1
03+
0,25 1
02+
0,15 |
01+
0,05 1 H
0 f
o 1 2 4 5 6 7
Figura 11 - Histograma desejado.
06
05 | —
04 |
03 |
02+
014
0 : |_| : : H : : ﬂ c |_|
0o 1 2 4 5 6 7

Figura 12 - Histograma obtido.

Pode-se notar que o histograma obtido aproxima-se, dentro do possivel, do histograma

desejado.

A figura 13 apresenta um exemplo de @gatfo da técnica de especificacdo direta de
histograma aplicada a uma imagem 443 x 298 com 256 tons de cinza. A parte (a) apresenta a
imagem original, cujo histograma € plotado na figura 13(c). A parte (d) mostra o histograma
desejado, enquanto a figura 13(e) mostra o histograma obtido, que corresponde a imagem da

figura 13(b).
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EEE——— |
(d)

h

(©)

(e)

Figura 13 - Exemplo de aplicacdo da especificacdo direta de histograma.

Leitura complementar

Em [Woods e Gonzalez 1981] sdo descritas algumas técnicas de modificacdo de histograma,
aplicadas em um sistema de realce de imagens em tempo real.

3.5 Outras técnicas

Existem inUmeras outras técnicas de processarderitnagens a partir de modificagbes de seus
respectivos histogramas. Apresentamos a seguir 0s principais aspectos de algumas delas.

_‘ WWMIH‘L a0
(b) (d) (f)

Figura 14 - Comparacgédo entre equalizacdo e hipeagdo de histograma: (a) imagem original,
(b) histograma original, (c) imagem apoés equalizacéo de histograma, (d) histograma equalizado,
(e) imagem apos hiperbolizagéo, (f) histograma correspondente a imagem (e).
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3.5.1 Hiperbolizacéo

Esta técnica, proposta originalmente por Frei [Frei 1977], consiste ha modificacdo da imagem
original através de uma funcdo de trarésfiefa tal que produza a saida uma imagem cujo
histograma tenha forma hiperbdlica. Ela é emgdagprincipalmente para corrigir a equalizacao

do histograma levando-se em conta a respeisigal do olho humano, que é considerada
logaritmica. Ou seja, a equalizacdo dodgsama seria processada em duas etapas, sendo a
primeira a aplicacdo da técnica de hiperbolizacasegunda executada pela retina. A figura 14
mostra um exemplo de aplicacdo desta técomaparando-a com a equalizacdo de histograma.

3.5.2 Hiperbolizac&o quadratica

Em [Cobra et al. 1992], Cobra, Costa e Menezes propdem uma nova abordagem a
hiperbolizacéo de histograma, a qual denominaram hiperbolizacdo quadratica de histograma.

Esta técnica é baseada em um modelo do sistema visual periférico humano que leva em
conta o fato de que o olho humano se acomddteasidade média da cena observada e nao a
intensidade dos pixels individuais, como subade o modelo utilizado por [Frei 1977]. Como
resultado, obtém-se uma distribuicAo mais espacada dos niveis de cinza, com menor
concentracdo na regido escura do histograma.

A figura 15 ilustra o uso desta técnica, mostrando na parte (a) a imagem original, na
parte (b) seu histograma, e nas figuras 15(g) e 15(h) o resultado da hiperbolizacdo quadratica
sobre a imagem e o histograma correspondente. Para efeito comparativo, também séo
apresentados os resultados da equalizacdo de histogrdigaras 15(c) e 15(d} e da
hiperbolizacde- figuras 15(e) e 15(f).

(b)

Illullmhnanl |

Figura 15 - Exemplo de hiperbolizacdo quadrética de histograma.
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(f)

)

(h)

Figura 15 - Continuacéo.

3.5.3 Expanséao de histograma (Input cropping)

Nesta técnica, o histograma original de uma imagem é modificado de tal forma que parte dele é
expandida para ocupar toda a faixa de cinzandgem. A figura 16 ilustra esquematicamente o
processo e a figura 17 mostra um exemplo tdzag&o desta técnica para aprimoramento de
contraste de uma imagem.

(a) (b)

Figura 16 - Expansao de histograma.

%

3.5.4 Compressao de histograma (Output cropping)

A técnica de compressao de histograma, como o préprio nome sugere, modifica o histograma
original de uma imagem de tal forma que s@&s passam a ocupar apenas um trecho da faixa
total de cinza, produzindo como resultado uma reducdo de contraste na imagem. A figura 18
ilustra esquematicamente o processo enquanto a figura 19 mostra um exemplo de aplicacédo
desta técnica a imagens monocromaticas.
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(a) (b)

Figura 17 - Exemplo de aplicagéo da técnica de expansao de histograma.

Figura 18 - Compressao de histograma.

(@) ) (b)

Figura 19 - Exemplo de aplicacdo da técnica de compressao de histograma.

Leitura complementar

O capitulo 10 (secbes 10.1 e 10.2) de [Pratt 1991] apresenta exemplos de diversas técnicas de
modificacdo de histograma.

3.6 Limiarizagao (Thresholding)

O principio da limiarizacdo consiste em separar as regides de uma imagem quando esta
apresenta duas classes (0 fundo e o objeto). Devido ao fato da limiarizagdo produzir uma
imagem binaria a saida, o processo tambémnéminado, muitas vezes, binarizacdo. A forma
mais simples de limiarizacdo consiste na lipdo do histograma, convertendo os pixels cujo

tom de cinza € maior ou igual a um certo valor de linfiae(n brancos e os demais em pretos,
como ilustra a figura 20. No caso de niveéscinza divididos basicamente em duas classes,
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onde o histograma apresenta dois picos e um vale, a limiarizacdo € trivial. Ainda assim, 0s
efeitos decorrentes da escolha de um valor dgmeaie limiar dentre os diversos pontos
situados na regido de vale podser analisados na figura 21.

A Fundo A

1 / 1 Objeto
Objeto T \ \

Fundo
0 f 0 } » f
T 255 T 255
Niveis de Cinza Niveis de Cinza
() (b)

Figura 20 - Limiarizacdo de uma imagem monocromatica utilizando lifniéa) histograma
original, (b) histograma da imagem binarizada.

L

(b)

%

L8N ' (d)
P i
(c)
Figura 21 - Efeitos da escolha do valor de limiar na binarizacdo de uma imagem de 256 tons de

cinza. As imagens (c), (e) e (g) corresponderiiparticdo dos histogramas (d), (f) e (h),
respectivamente, nos limiares indicados, a saber: 128, 64 e 192.
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(h)

Figura 21 - Continuacéo.

Matematicamente, a operacao de limiarizacdo pode ser descrita como uma técnica de
processamento de imagens na qual uma imagem de effigiide N niveis de cinza produz a
saida uma imagem(x,y), chamada de imagem limiarizada, cujo nimero de niveis de cinza é
menor queéN. Normalmenteg(x,y) apresenta 2 niveis de cinza, sendo:

g(x, y)=1lsef x,y)> T (3.11)
=0sef ky)<T

onde os pixels rotulados cofh correspondem aos objetos e os pixels etiqguetadosOcom
correspondem ao fundddckgroundl e T é um valor de tom de cinza pré-definido, ao qual
denominamos limiar.

A figura 22(a) mostra um exemplo de histograma particionado utilizando dois valores
de limiar: T, = 37 eT,= 233. As figuras 22(b) e 22(c) mostram a imagem original e a imagem
apos a limiarizagao.

- = =~

(@)

Figura 22 - Exemplo de utilizacdo de mdltiplos limiares.
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(b)

Figura 22 - Continuacéo.

A limiarizacdo pode ser vista como uma operacao que envolve um teste com relagcéo a
uma funcadr do tipoT =T [X, v, p(X,y) ,f(x,y)] ondef(x,y) € o tom de cinza original no ponto
(x,y) e p(x,y) indica alguma propriedade local deste ponto, por exemplo a média de seus
vizinhos. Quandd depende apenas f&,y), o limiar € chamado global; quandalepende de
f(x,y) e dep(x,y) o limiar é chamado local. Se, além disedepende das coordenadas espaciais
de(x,y), o limiar € chamado dinAmico ou adaptativo.

3.6.1 Influéncia dailuminacao

A iluminagdo desempenha um papel significativo no processo de limiarizagdo, uma vez que
provoca alteracdes no histograma original da enageventualmente eliminando uma regido de
vale entre dois picos, naturalmente propicia para a definicdo de um limiar global.

Pode-se provar [Papoulis 1965] que, seffdgy) = i(X,y) . r(x,y)e sendaz(x,y) = In
f(x,y) = In i(x,y) + In r(x,y) = i'(x,y) + r'(x,y) ondei'(x,y) e r'(x,y) sdo variaveis aleatorias
independentes, o histogramaaz{e,y)é dado pela convolu¢ao do histogramd(etey) com o de
r'(x,y).

Uma técnica comum utilizada para canpar a ndo uniformidade da iluminacao
consiste em projetar o padrdo de iluminacaaera superficie refletora branca. Isto nos d4 uma
imagemg(x,y) = K . i(x,y) ondeK depende da superficie utilizada. Deste modo, para qualquer
imagemf(x,y) = i(X,y) . r(x,y)obtida com a mesma funcéo iluraiao, simplesmente divide-se
f(x,y) porg(x,y) obtendo-se uma fun¢édo normalizada:

_fxy) _rxy)
h(xy)= axy K (3.12)

Logo, ser(x,y) pode ser limiarizada utilizando o limid@r entdoh(x,y) podera ser segmentada
usando um limiaf /K.

A figura 23 ilustra as altera¢cbes causadaswypmtificacdes no padréo de iluminacdo na
imagem binarizada resultante. Na parte (a)résgmtada a imagem original, cujo histograma é
exibido na figura 23(e). O resultado da limiarizagdo desta imagem com Tin#ad28 é
mostrado na figura 23(c). Na coluna da direita sdo mostradas a imagem com padrdo de
iluminacéo alterado (b), seu histograma (f) e o resultado da limiarizagcdo com 0 mesmo limiar
utilizado anteriormente (d).
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(€) (f)

Figura 23 - Influéncia da iluminag&o no processo de limiarizagao.

3.6.2 Limiarizagdo pelas propriedades estatisticas da imagem

Pelo exposto até aqui, assumiu-se que a escolha do valor de limiar € arbitréria e subjetiva.
Sabendo que o histograma é uma representacdo gréfica da distribuicdo de probabilidade de
ocorréncia dos niveis de cinza em uma imageéricito imaginar a possibilidade de uso de
técnicas de célculo do valor 6timo de limiancbase nas propriedades estatisticas da imagem.

Uma destas técnicas, denominada limiarizaitéoa, parte de uma imagem da qual se
conhecem as principais propriedades estedisiisupondo que sua distribuicdo de probabilidade
€ normal ou gaussiana), a saber:

wi : média dos tons de cinza da regido de interesse

u, : média dos tons de cinza da regido de fundo (background)

o1, 02 . desvios padréao

P., P, : probabilidade de ocorréncia dos péxpertencentes a esta ou aquela regiéo.
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Pode-se mostrar [Gonzalez e Woods 1992] que existe um valor 6timo deTinliado
por uma das raizes da equacao

AT?+BT+C =0, (3.13)

onde:

2 2
A=o] -0,

B=2(1,0; — 1,07) (3.14)

o, P,
2_2 2_2 2 _2 2°1

C= u,o0; — u o, +20;0, In(——)
o, P,

Duas raizes reais e positivas indicam que a imagem pode requerer dois valores de limiar
para obter uma solucdo 6tima.

Se as variancias forem iguais’(= o, = o), um Unico valofl é necessario:

2

=,U1+ﬂ2+ o

T
2 My = My

P
In(5) (3.15)

Se, além disso, as duas classes forem equiprovaveis:

::LLL+/‘2

T 2 (3.16)

0 que esta em acordo com o conceito intuitivo de que o valor 6timo de limiar quando as classes
apresentam a mesma distribuicdo de probabiliasi®bulos sdo exatamente iguais) € o ponto
médio entre as médias das classes.

Leitura complementar

O livro de Castleman [Castleman 1995] apresemadetalhes outras alternativas de céalculo do
valor 6timo de limiar.

Existem varios trabalhos cientificos qumalam diferentes alternativas para a obtencéo
de uma melhor limiarizacdo de uma imagewafElo em conta seus parametros estatisticos.
Estas técnicas pressupdem a determinacao automatica do melhor valor de limiar, ou seja, partem
da premissa de que ndo haverd operador humano que deterenjpor tentativa e erro qual o
valor de limiar mais adequado. Uma destagppstas, baseada na minimizacdo da variancia
intra-grupo, encontra-se em [Otsu 1979] e est4 resumida em [Passariello e Mora 1995].

Em [Haralick e Shapiro 1992] encontratse resumo do método proposto por Kittler &
lllingworth, o qual se baseia em assumir que o histograma é formado pela mistura de duas
distribuicdes gaussianas, cujas meédias eamaids sdo conhecidas, no qual o objetivo é
minimizar a chamada 'distancia de infagéo de Kullback' [Passariello e Mora 1995]. De
acordo com os resultados reportados emarghck e Shapiro 1992] com respeito a uma
comparacgédo entre o método de Otsu [Otsu 1979] e o método de Kittler-lllingworth, este dltimo é
0 que produz melhores resultados.

Vérias tentativas de estabelecimento devator adequado de limiar global (utilizando
diversas técnicas de pré-processamento dgem), sob 0s conceitos de precisgaxracy e
reprodutibilidade, sdo mostradas em [Russ 1995].

GoOmez-Allende [GOmez-Allende 1993] propdm algoritmo original de limiarizagdo
baseado na busca de minimos do histograma, no qual o histograma é submetido a uma filtragem
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passa-baixas para reduzir as irregularidades casigemt objetos pouco relevantes e/ou ruido e,
portanto, facilitar a detecdo dos minimos do histograma.

White e Rohrer [White e Rohrer 1983] descrevem um algoritmo de limiarizac&o
dindmica implementado em hardware como parte de um sistema de Reconhecimento Optico de
Caracteres (OCR).

Mardia e Hainsworth [Mardia e Hainsworth 1988] propdem e comparam diversos
algoritmos de limiarizag&o espacial.

O capitulo 2 de [Haralick e Shapiro 1992], a Sec¢éo 7.3 de [Gonzalez e Woods 1992] e a
Sec¢do 5.1 de [Sonka et al. 1993] sdo dedicados ao problema da limiarizagcéo.

Exercicios Propostos

1. Que efeito uma transformacdo de intensidade r’ provocara em uma imagem
monocromatica com valores de niveis de cinza originaisofmalizados na faixa de 0 a 1, caso
y>1?

2. AssinalaV ouF conforme as proposicdes a seguir sejam verdadeiras ou falsas.

( ) A técnica de equalizacdo de histograapticada a imagens digitais nunca produz a
saida um histograma perfeitamente plano.

( ) Apdés um histograma ter sido equalizado, uma nova aplicacdo da técnica de
equalizacao de histograma sobre a imagem néo produzird nela nenhuma alteracao.

( ) A técnica de hiperbolizacdo de histograma tem como principal vantagem sobre a
equalizacéo de histograma o fato de que a primeira leva em consideracdo as caracteristicas néo-
lineares da curva de intensidade luminosa etivigj versus intensidade luminosa fisica da
imagem do olho humano.

( ) Ao recortar uma imagem em dois pontos quaisquer, o histograma da subcena
resultante sempre sera idéntico ao da imageginal, porque as raias verticais indicam a
concentracdo de pixels em termos percesteaiportanto, ndo dependem do numero total de
pixels da imagem.

3. Considere a imagem a seguir, representada por uma matriz 7 x 7, onde cada elemento da
matriz corresponde ao nivel de cinzamalizado do pixel correspondente, sendo 0 =
preto, 1 = branco.

0 3/7 27 217 1/7 1/7 47
3/7 217 1/7 1/7 1/7 1/7 47
217 0 1 1/7 3/7 0 0

0 5/7 1/7 0 6/7 0 1/7

1/7 1/7 1/7 3/7 6/7 6/7 5/7
1/7 1/7 1/7 1/7 5/7 6/7 47
0 1 0 0 0 0 a/7

Pede-se:
a) Calcular as probabilidades de cada nivel de cinza e plotar seu histograma.
b) Na imagem original predominam pixels claros ou escuros?
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¢) Equalizar o histograma calculado utilizando a funcdo de distribuicdo de probabilidade
acumulada, informando os novos valoresogégpido o histograma resultante (equalizado).

4. Dado o histograma a seguir, responder:

I 1

a) a imagem correspondente ao histograma pode ser considerada de bom contraste? Por que?
b) o histograma pode ser cafesado equalizado? Por que?

¢) aimagem apresenta predominancia de pixels claros ou escuros? Justificar.

d) pelo histograma, € possivel afirmar ou supor que a imagem apresenta ruido? Explicar.

5. Supor que uma imagem 256 x 256 com 8 niveis de cinza possui uma distribuicdo de
tons de cinza dada pela tabela a seguir.

Ik R p(r) =n/n
ro=0 2621 0,04
ry=1/7 0 0,00
r,=2/7 0 0,00
r3=3/7 5243 0,08
ry=4/7 7209 0,11
rs = 5/7 12452 0,19
re = 6/7 24904 0,38
r,=1 13107 0,20

Deseja-se transformar o histograma desta imagem aproximando-o do histograma correspondente
a tabela a seguir.

Z PAZ)
0 0,27
1/7 0,16
217 0,19
37 0,16
a7 0,11
5/7 0,06
6/7 0,03
1 0,02

Pede-se:

a) na imagem original predominam pixels claros ou escuros? Justifique.

b) caso a modificacdo de histograma seja bem sucedida, qual o provavel efeito desta
modificacdo na imagem original?
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¢) equalizar o histograma original, através da fusgaa(r);
d) obter a funcéwe = G(2) e sua inversa;

e) plotar o histograma original, o desejado, o equalizado e o histograma obtido ao final do
processo;

f) preencher a tabela abaixo com os valores finarg d@,(z) para os 8 valores dg comparar
com os valores desejados difisar as diferencas eventuais.

Z n PA)
0
1/7
217
3/7
417
57
6/7

No computador

Sugerimos o roteiro da préatica n°® 4 (Apéndiepara complementar os aspectos tedricos
abordados neste capitulo.

Na Internet
Dentre as diversas referéncias disponiveis na WWW correlatas a este capitulo, destacamos:

"http://www.eecs.wsu.edu/IPdb/Enhancement/hist_equalization.html"
Histogram Equalization

"http://www.eecs.wsu.edu/IPdb/Enhancement/hist_stretching.html”
Histogram Stretching

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c4/s2/front-
page.html"

Thresholding

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c4/s6/front-
page.html"

Logarithm Contrast Enhancement

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c4/s8/front-
page.html"

Exponential Contrast Enhancement

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c1/s3/front-
page.html"

Image Statistics

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c4/s4/front-
page.html"
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Histogram Stretching Contrast Enhancement

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c4/s5/front-

page.html"
Histogram Equalization
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Capitulo 4

Filtragem, Realce e Suavizacao de
Imagens

O principal objetivo das técnicas de realce de imagens é processar uma certa imagem de modo
que a imagem resultante seja mais adequpda a imagem original para uma aplicacdo
especifica. Desta afirmativa decm duas importantes conclusdes:

7

1. A interpretacdo de que o resultado é maisqaddo, ou ndo, normalmente € subjetiva e
depende de conhecimento prévio do observadespeito das imagens analisadas.

2. As técnicas de realce de imagens a seemtudadas neste capitulo sdo por natureza
orientadas a um problema que se desejdvesd_ogo, ndo existem técnicas capazes de
resolver 100% dos problemas que uma imagem digital possa apresentar, como também nem
sempre uma técnica que produz bons resultados para imagens biomédicas adquiridas através
de um tomoégrafo computadorizado apresentard desempenho satisfatério se aplicada a uma
imagem contendo uma impressao digital, por exemplo.

Os métodos de filtragem de imagediscutidos neste capitulo sdo normalmente
classificados em duas categorias: as técnicdiftrdgem espacial e as técnicas de filtragem no
dominio da freqiéncia. Os métodos que dlladam no dominio espacial operam diretamente
sobre a matriz de pixels que é a imagem digitalizada, normalmente utilizando operacdes de
convolugcdo com mascaras (Secdo 2.3). Odoét que atuam no dominio da freqiéncia se
baseiam na modificacdo da transformada de Fourier (Secédo 4.4) da imagem. Existem técnicas de
filtragem que combinam ambas as abordagens.

A Secéo 4.1 apresenta algumas consideragieais sobre filtragem de imagens no
dominio espacial e no dominio freqliencial.tAsnicas de suavizagdo de imagens no dominio
espacial utilizando operagfes orientadas a vizigln@do apresentadas $acdo 4.2. A Secao
4.3 trata das técnicas de realce (agudizacaajndgens no dominio espacial. Na Secéo 4.4
apresentamos a transformada de Fourier discreta bidimensional, ferramenta matematica
indispenséavel para o projeto de filtros no dam da freqiéncia, como os apresentados na
Secgdo 4.5. A Secdo 4.6 apresenta alguns fundamele imagens coloridas, bem como os
conceitos de pseudocolorizacdo e técnicas deepsamento de imagendaca@as. Finalmente,

a Secao 4.7 apresenta algumas técnicas de filtragem adaptativa.

4.1 Consideracdes iniciais

As técnicas de filtragem, realce e suavizagfresentadas neste capitulo podem ser divididas
em: técnicas no dominio espacial e técnicaslaminio freqliencial. O objetivo desta secéo é
destacar os principios de funciomento de cada uma destas abordagens.

4.1.1 Filtragem no dominio espacial

As técnicas de filtragem no dominio espacial sdo aquelas que atuam diretamente sobre a matriz
de pixels que é a imagem digitalizadagb, as funcBes de processamento de imagens no
dominio espacial podem ser expressas como:

g(x.y) =T [f(x,y) ] (4.1)

onde:g(x,y) € a imagem processadg,y) é a imagem original € é um operador effip definido
em uma certa vizinhanca dqg,y). Além disso, o operaddfr pode também operar sobre um
conjunto de imagens de entrada, como serd visto na Secéo 4.2.4.

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



84 Filtragem, Realce e Suavizacdo de Imagens

A vizinhanca normalmente definida ao redor (dgy) € a 8-vizinhanga do pixel de
referéncia, 0 que equivale a umegido 3 x 3 na qual o pixel deal é o de referéncia, como
indica a figura 1. O centro dessa regido ou subimagem é movido pixel a pixel, iniciando no
canto superior esquerdo da figura e aplicando a cada localidade o ofgegatarcalcular o
valor deg naquele ponto.

»>
y

(x.y)

Imagem

X

Figura 1 - Uma vizinhanga 3 x 3 ao redor de um ponto de coordgpaga&m uma imagem.

Nos casos em que a vizinhangca € 1 x 1, o operadtrna-se uma fungédo de
transformacéo (ou de mapeamento), do tipo:

s=T(r) (4.2)

onde:r é o nivel de cinza dix,y) e s € o nivel de cinza dg(x,y) em um certo ponto. As
técnicas de processamento de imagem pertxareste caso sao freqientemente denominadas
técnicas ponto-a-ponto e ja foram abordadas na Sec¢éo 3.2.

4.1.2 Filtragem no dominio da frequéncia

A base matematica das técnicas de filtragem no dominio da freqiéncia é o teorema da
convolucdo. Sejay(x,y) a imagem formada pela convolugdo (denotada pelo simbolo *) da
imagemf(x,y) com um operador line&(x,y) ou seja,

gx,y)=f(xY*Mxy (4.3)

Entdo, pelo teorema da convolucédo (Secéo 44eguinte relacdo no dominio da freqiiéncia
também é valida:

G(u,v) = F(u,v)H(u,v) (4.4)

ondeG, F eH sdo as transformadas de Fourieggdie h, respectivamente. Na terminologia de
sistemas lineares, a transformat{a,v) é denominada funcdo de transferéncia do filtro.

Indmeros problemas de processamento de imagens podem ser expressos na forma da
equacédo (4.4). Em uma aplicacdo de mazmAo de imagens, por exemplo, ddflqy) o
objetivo, apés calculdf(u,v), € selecionar(u,v) de tal maneira que a imagem desejada,

9(x y) =3 [F(uV Hu V) (4.5)
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remova componentes de alta frequéncia (possivelmente ruidosd§),yjelsto poderia ser
obtido usando um filtro Butterworth passa-baixas, por exemplo.

A equacéo (4.3) descreve rocesso espacial analogo ao explicado na Sec¢éo 4.1.1 e
por esta razad(x,y) é freqientemente denominada mascara de convolugdo espacial. A
converséo de filtros projetadas dominio da freqiiéncia para o dominio espacial e vice-versa é
matematicamente possivel mas seuldataento foge ao escopo deste livro.

Leitura complementar

A Secédo 4.5 de [Gonzalez e Woods 1992] detalha matematicamente o processo de geracdo de
mascaras de convolugéo correspondentes adtuonelspecificado no dominio da freqiéncia.

4.2 Suavizacao de imagens no dominio espacial

4.2.1 Introducéo

O uso de mascaras espaciais no processamento de imagens é normalmente denominado
filtragem espacial (em contraste com a expre$giagem no dominio da frequéncia', utilizada
quando se opera sobre a transformada de Fourier da imagem original) e as mascaras sao
conhecidas como filtros espaciais. Nesta sagAwmideraremos filtros lineares e nao-lineares
aplicados ao processamento de imagens.

Os filtros lineares se baseiam no conceito de que a funcdo de transferéncia de um
sistema linearH(u,v)) e sua funcdo de resposta a impulso unitdr{g,y) estdo relacionadas
entre si através da transformada de Fourier, como ilustra a figura 2.

fxy) mmlel h(x,y) g(x.y) FUV) sl H(uv) G(u,v)

(a) (b)
Figura 2 - Fundamentos de sistemas lineares. Na parte (a) (dominio espacial), a saida do sistema
€ obtida através da convolucdo de sua entranast@ funcdo de resposta a impulso unitario
(h(x,y). Em (b) (dominio da freqiiéncia), a saida do sistema é o produto de sua funcdo de
transferénciaH(u,v)) pela entrada.

Os filtros s@o denominados 'passa-baigaahdo atenuam ou eliminam as componentes
de alta freqtiéncia no dominio das transforasade Fourier. Como as componentes de alta
freqléncia correspondem a regifes de bordas détalhes finos na imagem, o efeito da
filtragem passa-baixas é a suagdo da imagem, provocando um leve borramento na mesma.
J& os filtros passa-altas atenuam ou eliminacoogponentes de baixa frequéncia e, em funcéo
disto, realcam as bordas e regides de alto astetida imagem. Os filtros passa-faixa, capazes de
remover ou atenuar componentes acima de sua frequéncia de corte superior e abaixo de sua
frequéncia de corte inferior, embora existad@o de pouca utilidade pratica, com excec¢do de
algumas tarefas especificas de restauragédo de imagens.

A figura 3 mostra as respostas em freqiggrdns trés principais tipos de filtros
existentes e os respectivos filtros espaciais correspondentes.
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Passa-baixas Passa-altas Passa-faixa

e\ AN

0

Figura 3 - (Acima) Resposta em frequéncia doscjpais tipos de filtros. (Abaixo) Filtros
correspondentes no dominio espacial.

o
\
o
\

A suavizacdo de imagens no domir@epacial baseia-se no uso de mascaras de
convolucéo (ver Secdo 2.4) adequadas parbjetivo em questdo, normalmente o borramento
da imagem (para eliminar detalhes que Bao de interesse para as etapas subsequentes do
processamento) ou a remocao de ruidos nela pessddentre as técnicas mais conhecidas de
suavizacao estao a filtragem pela média e o filr mediana, que serdo detalhadas a seguir.

4.2.2 Filtro da média

Como se pode perceber na figura 3(a), a resposta ao impulso de um filtro passa-baixas indica
que ele deve apresentar todos seus coeficientes positivos. A forma mais simples de implementar
um filtro com tais caracteristicas € construir uma mascara 3 x 3 com todos seus coeficientes
iguais a 1, dividindo o resultado da convolupéo um fator de normalizacédo, neste caso igual a

9. Um filtro com esta caracteristica € denominado filtro da média. A figura 4(a) mostra a
mascara resultante, enquanto as figuras 4(b) e 4(c) ilustram o mesmo conceito, aplicado a
mascaras de maiores dimensfes. Na escolha do tamanho da mascara deve-se ter em mente que
gquanto maior a mascara, maior o grau de borramento da imagem resultante. A figura 5 mostra
exemplos de mascaras de filtragem pela média de diferentes dimensfes aplicadas a uma mesma
imagem. As figuras 6 e 7 mostram exemplos de aplicacéo do filtro da média para remocéo de
ruidos em imagens monocromaticas.

11111117
1111 1 1111111
111 11111 1111111
1 1 1
111 —/1 1 1 1 1 =11 111111
9 25 49
111 11111 1111111
111114 1111111
1111111
(@) (b) ()

Figura 4 - Mascaras para célculo do filtro da média: (a) 3 x 3; (b)) 5x5;(¢c) 7 x 7.
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Figura 5 - (a) Imagem original; (b)-(f) resultados da aplicacdo do filtro da média com méascara
de dimensdées xnn=3,5,7, 17, 31.
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Figura 5 — Continuacao.

Figura 6 - (a) Imagem original; (b) imagem contaminada por ruido impulsivo (sal e pimenta);
(c) resultado da filtragem pelo filtro da média com mascara 3x3; (d) resultado da filtragem pelo
filtro da média com mascara 5 x 5.
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() (d)

Figura 6 — Continuacao

(@) (b)
Figura 7 - (a) Imagem original; (b) imagem contaminada por ruido gaussiano; (c) resultado da
filtragem pelo filtro da média com mascara 3x3; (d) resultado da filtragem pelo filtro da média
com mascara 5 x 5.

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



90 Filtragem, Realce e Suavizacdo de Imagens

() (d)

Figura 7 - Continuacéo.

O algoritmo basico de filtragem pela média pode ser alterado no sentido de minimizar a
perda de definicAo na imagem resultante. Uma possivel modificacdo consiste em incluir uma
comparacdo do valor calculado com um limiBr; &ntes de alterar seu tom de cinza. Se o valor
absoluto da diferenca entre o nivel de cinza original do piey) e o valor calculado pela
aplicacao do filtro da média for menor gliesubstitui-se o tom de cinza do pixel pelo valor
calculado; caso contrario, mantém-se o valor de cinza original. O objetivo principal desta
modificagdo é diminuir o efeito de suavizagBdesejavel das bordas dos objetos presentes na
imagem.

4.2.3 Filtro da mediana

Uma das principais limitagdes do filtro da média em situacBes onde 0 objetivo é remocédo de
ruidos em imagens esta na sua incapacidadeedervar bordas e detalhes finos da imagem.
Para contorna-la, uma técnica alternativa € o filtro da mediana. Nesta técnica, o nivel de cinza
do pixel central da janela é substituido pela mediana dos pixels situados em sua vizinhanca.

Este método nao-linear apresenta desempenho particularmente bom em situagbes nas
quais a imagem € contaminada por ruido impulésab-e-pimenta), como ilustra a figura 8. Ja

para situagbes em que o ruido é do tipo gaussiano (figura 9), seu desempenho € apenas
satisfatorio, comparéavel ao do filtro pela média.

A medianam de um conjunto da elementos é o valor tal que metade d@fementos
do conjunto situem-se abaixo aee a outra metade acima e Quandm é impar, a mediana é
0 proprio elemento central do conjunto ordenado. Nos casos em uear, a mediana é
calculada pela média aritmética dos dois elementos mais proximos do centro. A ordenacao
(sorting) constitui uma etapa de tempo de processameldtivamente alto, apesar de inimeros
métodos eficientes existentes na literaturaaRaduzir o custo computacional do filtro da
mediana, Pratt e outros [Pratt et al. 1984] psepam um método alternativo, denominado filtro
da pseudomediana, o qual estabeleceagoeeudomediana de um conjuntoLdelementos)

pode ser computada como:
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MAXIMIN{S } + MINIMAX{S }
2 )

PMED{S, }= de:

MAXIMIN{S, } = MAX{ [MIN(S,,..., S, )], IMIN(S, ..., Sy, . )], --..

[MIN(S_ 205+ ST (4.6)

MINIMAX {S, } = MIN{ [MAX(S,...., S, )] IMAX(S, ..., Sy .. )], --.s
[MAX(S_ ya1r-- SOOI

L+1
araM =——.
P 2

Leitura complementar

O capitulo 1 de [Dougherty 1994] trata do fillda mediana com grande rigor matemaético,
abordando-o tanto sob o enfogstatistico quanto algébrico.

(a) (b)
Figura 8 - (a) Imagem original; (b) imagem contaminada por ruido impulsivo (sal e pimenta);
(c) resultado da filtragem pelo filtro da mediana com mascara 3x3; (d) resultado da filtragem
pelo filtro da média com méascara 3 x 3.
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il
() (d)

(@) (b)
Figura 9 - (a) Imagem original; (b) imagem contaminada por ruido gaussiano; (c) resultado da
filtragem pelo filtro da mediana com mascara 3x3; (d) resultado da filtragem pelo filtro da
média com méscara 3 x 3.
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() (d)

Figura 9 — Continuacéao.

4.2.4 Outros filtros

Existem diversos outros filtros espaciais pswavizacdo de imagens, propostos e publicados
por pesquisadores de todo o mundo nos ultimos anos. Nesta se¢do destacaremos dois deles: o
filtro da média de multiplas imagens e o filtro da médiakdaginhos mais proximos.

Média de multiplas imagens

Seja uma imagem ruidosgx,y) = f(x,y)+7(x,y) ondef(x,y) € a imagem original @(x,y) € um
padrdo de ruido aditivo de média zero e destacionado, que se sobrepde a imagem. Supondo
também a existéncia dd imagens ruidosas, cada qual adquirida em um instante diferente,
pode-se calcular uma imagem média:

_ 1M
mmwrmggmw @7)

na qual a influéncia do ruido tera sido minimizada.
Pode-se mostrar que:

E{o(x Y} = xy (4-8)
1

Oy No-n(x,y) (4.9)
1

Gzﬁ(x,y) =V0-2n(x,y) (4.10)
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onde E{¢( % Y} € o valor esperado dg(X, y), o25(xy € 0yxy S&O, respectivamente, as

variancias da imagem filtrada e do ruido aditivo, enquamtq € O, ) sdo seus

respectivos desvios-padréo.
As equacgles (4.8) a (4.10) nos permitncluir que quanto maior for o valor §&
menor a variancia (e portanto o desvio padrdo) dos pixelg(de y)e mais a imagem

g(x, y)ira se aproximar dix.y).

Esta técnica opera de forma igualmentistdodria para ruido gaussiano ou aleatorio,
quando o numero de imagens utilizadas no célculo da imagem média é significativo, devido ao
Teorema do Limite Central, que estabelece gusoma de um grande nimero de termos
representando ruidos aleatérios tende a produwmirruido resultante do tipo gaussiano e
independente dos tipos dosdos incluidos naguela soma.

A figura 10 apresenta um exemplo de uso da técnica da média de mdltiplas imagens
para reducéao de ruido.

Figura 10 - Exemplo de reducdo de ruidos usando média de mdltiplas imagens: (a) imagem
ruidosa; (b)-(f) resultados para M = 2, 4, 8, 16 e 32 imagens.

Média dos k vizinhos mais proximos

Esta técnica, descrita em [Davis e Rosenfd@8], consiste em uma variacdo do método de
filtragem pela média, na qual o pixel cahtda janela é substituido pela média Haszinhos

cujas amplitudes mais se aproximam da amplitude do pixel central. Seu objetivo é
deliberadamente evitar incluir no calculo dadmévalores que possam estar sob a janela em
decorréncia de bordas ou regides de albmtraste. Quanto maior o valor #e mais o
desempenho deste filtro se aproximara do filtro da média.
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Exercicio resolvido

Considere o trecho de imagem digital a segapresentado por uma matriz 5 x 5. Seja o pixel
central o pixel de referéncia. Forneca o valor resultante do pixel central caso a imagem seja
processada:

a) pelo algoritmo da filtragem petaediana utilizando janela 3 x 3.

b) pelo algoritmo da média utilizando janela 5 x 5.

c) pela média dosvizinhos mais préximos, utilizando janela 5 x 5, seke®.
d) pelo algoritmo da pseudomediana utilizando janela 3 x 3.

121 20 198 84 4
87 188 189 99 8
88 115 134 49 19
16 18 187 98 9
12 103 15 176 38

Solucao

a) Os 9 elementos sob a janela 3 x 3 s&88{189, 99, 115, 134, 49, 18, 187, 98}. Ordenando
esta lista, temos: {18, 49, 98, 99, 115, 134, 187, 188, 189}. Logo, o0 elemento metlidno é

b) Calculando a média dos 25 pixels sob a mascara, obtégnos:

¢) Os 9 vizinhos do pixel central cujos niveis de cinza mais se aproximam do valor 134 s&o:
{121, 84, 87, 99, 88, 115, 98, 103, 176}. Calculando a média desses valores, obtemos: 107,889
=108

d) Neste casd, = 9, logoM = 5. Portanto:

MAXIMIN{ S} = MAX{ MIN(188, 189, 99, 115, 134MIN(189, 99, 115, 134, 49MIN(99,

115, 134, 49, 18MIN(115, 134, 49, 18, 187MIN(134, 49, 18, 187, 98) } MAX(99, 49, 18,

18, 18) =99

MINIMAX{ S} = MIN{ MAX(188, 189, 99, 115, 134MAX(189, 99, 115, 134, 49MAX(99,

115, 134, 49, 18MAX(115, 134, 49, 18, 187MAX(134, 49, 18, 187, 98) } MIN(189, 189,

134, 187, 187) = 134

PMED{S} =(99 + 134) / 2 =116,% 117. (Resultado préximo do obtido no item (a)). !

Leitura complementar

O capitulo 3 de [Pavlidis 1982] apresenta cdnsee algoritmos de filtragem (linear ou néo-
linear) no dominio espacial.

Diversas outras técnicas de filtragem no filemnespacial sdo resenhadas em [Aradjo
1989].

4.3 Realce de imagens no dominio espacial

O principal objetivo das técnicas de realce é o de destacar detalhes finos na imagem. Nesta
secdo apresentaremos trés métodos de realgeadens no dominio espacial, a saber: filtro
passa-altas béasico, realce por diferenciacdo e énfase em alta freqiéncia.

4.3.1 Filtro passa-altas basico

O formato da resposta ao impulso de ulmof passa-altas (figura 3(b)) deve ser tal que a
mascara correspondente apresente coeficigmisiivos nas proximidades de seu centro e
negativos longe dele. No caso de uma mascara 3 x 3, isto significa projetar uma mascara com
pixel central positivo e todos seus oito vizinhos negativos. Um exemplo de mascara com estas
caracteristicas é apresentado na figura 11. Pode-se notar que a soma algébrica dos coeficientes
desta mascara é zero, significando que quando aplicada a regiées homogéneas de uma imagem,
o resultado sera zero ou um valor muito baixo, oéjaensistente com o principio da filtragem
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passa-altas. A figura 12 mostra um exemplo de resultado de aplicacdo da mascara da figura 11 a
uma imagem monocromatica.

1 -1 -1 -1
-|1-1 8 -1
9

-1 -1 -1

Figura 11 - Exemplo de mascara para filtragem espacial passa-altas.

(b)

Figura 12 - (a) Imagem original; (b) imagerasultante apods filtragem passa-altas com a
mascara da figura 11.

4.3.2 Realce por diferenciac¢éo

Sabendo-se que o calculo da média dos pixelsirantrecho de imagem produz como efeito a

remogdo de seus componentes de alta freqiéna@ue o conceito de média € analogo a
operacdo de integracdo, € razoavel esperaraqdderenciacdo produza o efeito oposto e,

portanto, enfatize os componentes de alta frecjaéresentes em uma imagem. O método mais
usual de diferenciagdo em aplicacbes de procesdantde imagens € o gradiente. Em termos
continuos, o gradiente di,y) em um certo pontfx,y) € definido como o vetor:

of
ox
of
oy

\%i

(4.11)

A magnitude deste vetor é dada por:
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ot (of)
v =mag(Vf)=\/ (5} +(ﬁ_yj a1

e é utilizada por vérias técnicas de realce de imagens por diferenciagao.
Para uma imagem digital, o gradiente pode ser aproximado por:

GLEf(x Y=l f{xy - f(x+19N*H { xy - xy+Q}™ (4.13)

ou por:

G f(x ]2 f(xy)— f(x+1 Y| f(xy)- fxy+1)] (4.14)

Outra aproximacao, conhecida como gradienteat®eRs, utiliza as diferencas cruzadas, isto €,
na diagonal:

GIf(x W=l f(xy — f(x+3y+N*H{ U x+r1y- € xy+ W} ™ (4.15)

ou:

GLE(x W2l f(x Y= O L v Dl {6 L Y= (x| (4.19)

As equacles (4.14) e (4.16) podem ser impleat=s usando mascarastamanho 2 x 2, como
as mostradas na figura 13, ou de dimensde8,Z@mo por exemplo os operadores de Prewitt e
Sobel, apresentados na Sec¢éo 2.4.

1] -1 1] 0
) 0| -1
1] o0 0| 1
1] 0 -1

(@) (b)

Figura 13 - Implementacéo do gradiente usandscara 2 x 2: (a) gradiente convencional; (b)
gradiente de Roberts.

4.3.3 Filtragem high-boost

A filtragem passa-altas também pode ser obtitdraindo de uma imagem original uma versao
filtrada por um filtro passa-baixas, ou seja:

Passa-altas = Original - Passa-baixas (4.17)

O filtro high-boostou técnica da énfase em alta freqi&mada mais é que uma extensdo da
idéia original formulada na equacgéo (4.17),gual a imagem original € multiplicada por um
fator de amplificacaa:

High-boost = (A) (Original) - Passa-baixas
= (A - 1) (Original) + Original - Passa-baixas (4.18)
= (A- 1) (Original) + Passa-altas.
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QuandoA = 1, o filtro se comporta de forma idéntica a um passa-altas. Nos casos &m tjue
parte da imagem original é adicionada asultado, restaurando parcialmente os componentes
de baixa freqiiéncia. O resultado € uma imagem se parece com a original, com um grau
relativo de realce das bordas, dependente do valér @eprocesso genérico de subtragédo de
uma imagem borrada da imagem original € conhecido na literaturaurmarp masking

A énfase em alta freqiiéncia pode ser enmntada utilizando a mascara da figura 14,
na qual

w=9A-1 (4.19)

comA> 1. A figura 15 mostra o efeito da variagdoAdeo resultado final da filtragem.

1 -1 -1 -1
-1 w -1
9

-1 -1 -1

Figura 14 - Mascara usada para filtragegh-boost

(b)

Figura 15 - (a) imagem original; resultados da filtradegh-boostcom a mascara da figura 14
para (b)A=1,1, (c)A=1,15e (dA = 1,2, respectivamente.
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(d)

Figura 15 - Continuagéo.

4.4 Transformada de Fourier

Esta secdo apresenta de forma sucinta os prisdpaceitos e propriedades da transformada de
Fourier (FT), ferramenta matematica obrigatéria para a especificacdo e projeto de filtros no
dominio da frequéncia.

4.4.1 Transformada de Fourier para sinais unidimensionais (1-D) continuos
Sejaf(x) uma funcdo continua da variavel realA transformada de Fourier (FT) d&),
indicada por3{ f ()}, ¢ definida pela equac&o

o0

3{f (%)} = F(u = [ f(Yexd- j2ruxdx (4.20)

—00

onde j =+/-1.

DadoF(u), f(x) pode ser obtida calculando-se a transformada inversa de Fourier (IFT)

o0

SHFW} = () = [ F(Wexq 2zuxdu (4.21)

—00

As equacdes (4.20) e (4.21), chamadasuwiajnente de '‘par de Fourier', existenf(g for
continua e integravel €(u) for integravel. Na pratica, estas condicbes sdo quase sempre
satisfeitas.
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A FT de uma funcéo real é, geralmente, um valor complexcseja,
F(u) = R(u) + jl (u) (4.22)

ondeR(u) el(u) sdo, respectivamente, 0s componentes reais e imaginak@s)de(u) também
pode ser representada expondnuiate através da equacao

F(u) = |F(u)|e’™ (4.23)

onde a componente de magnitqtﬂ'e(u)| € denominada 'espectro de Fourierf(ag e #(u) seu

angulo de fase. A figura 16 mostra um exemge funcdo unidimensional simples (pulso
retangular de amplitud®) e seu respectivo espectro de Fourier.

- IF)

A
A AX
A
G — X 4321012334 "
X X X X X X X X
(@) (b)

Figura 16 - Uma funcao unidimensional continuapdes e seu respectivo espectro de Fourier.

4.4.2 Transformada de Fourier para sinais bidimensionais (2-D) continuos

O conceito de transformada de Fourier poddasimente estendido para uma fun¢do de duas
variaveisf(x,y). Sef(x,y) é continua e integravelgu,v) é integravel, entdo o par de Fourier a
seguir existe:

S{F Y= Fwv =] [ f(x yexg- Rz (ux vy dxdy (4.24)

S—l{F(u’v)} = f(x, y):II F(u \)exq P (ux+ V)ﬂ dxdy (4.25)

Assim como no caso 1-[B(u,v) é complexa e sua amplitudE(u,v)| , € denominada espectro
de Fourier.

A figura 17 mostra uma funcdo bidimensiboantinua e seu respectivo espectro de
Fourier, representado de duas maneiras: aspeetiva tridimensional (figura 17(b)) e como

! Convém notar que uma imagem é um conjunto deeriBireais, porém a FT opera igualmente para
conjuntos de nimeros complexos.
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uma funcdo de intensidade, na qual o brilho é proporcional a amplitu{jé(d;a/)| (figura
17(c)).

f(x.y) [F(u,v)l

X
<

(a) (b)
t-#
v il
il I T

(€)
Figura 17 - Uma funcéo bidimensional continupg é@u espectro de Fourier (b) e 0 espectro
representado como uma fun¢ao de intensidade (c).

4.4.3 Transformada de Fourier para sinais unidimensionais (1-D) discretos
Supondo que uma funcéo contiri(g seja discretizada, produzindo a seqiiéncia

[ (%), F (% +A%), f(%+2A%,..., FOp+[ N-1]A %}

através da amostragem de N pontos, espacados entisxsi de
Denominando a funcéo discréfa),

f(n) = f (%, + NAX) (4.26)

onden pode assumir os valores discretos @,1,., N-1, podemos interpretar a sequént(i@) {
f(1), f(2), ...,f(N-1)} como qualquer sequéncia #eamostras consecutivas do sinal original
continuof(x), uniformemente espacadas.

A transformada de Fourier fi@) sera:

) . 4.27
F(u):%Nzlf(n)exp{—Jzz ””} .27

parau=0, 1, 2, ..., N-1 e a transformada inversa de Fourie(esera:
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3 j27 un
f(n) = Z F(u) exp{ N } (4.28)

paran=0, 1, 2, ..., N-1.
Os valoresu = 0, 1, 2, ..., N-1 na transformadiscreta de Fourier (eq. 4.27)
correspondem a amostras dos valores dafwamada do sinal continuo nos pontoa, 2Au,

., (N-1Au. Em outras palavrab(u) represent&(uAu). Portanto, os intervalos de espagamento
entre as amostras do sinal e de sua tramsida estéo relacionadasavés da expresséo

NAX (4.29)

4.4.4 Transformada de Fourier para sinais bidimensionais (2-D) discretos

Seja agora uma funcédo continua bidimensiéma}), discretizada ertv amostras ao longo de
e N amostras ao longo geNeste caso, sua transformada discreta de Fourier sera:

LM —1N-1 N (% v_y)
F(u,v) = N gyz(;f(x y)eXF{ j27 TN } (4.30)

parau=0,1, 2, ..., M-1y=0, 1, 2, ..., N-1.
A transformada inversa é dada por:

fy =Y Fu V)exr{ (‘&‘Qﬁﬂ (4.31)

u=0 v=0

O processo de amostragem da funcdo bidimensional coritiguppode ser visto como uma
grade 2-D, com impulsos unitarios espagcadodxde Ay, nos eixox ey respectivamente. A
funcdo f(x,y) discretizada (utilizada nas egs. 4.30 e 4.31) representa as amosft(ag/)de
continua original em pontos espacados entre aixdeAy, nos respectivos eixos. Os intervalos
de amostragem nos dominios espacial glieacial estdo relacionados entre si por:

1
Au=—
MAX (4.32)
e
1
AV =——
NAy (4.33)

Para o caso particular em gde= N, as equacdes (4.30) e (4.31) podem ser reescritas como:

) = 22 ey - A )| @34
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f(x,y) = Z > Fuv) ex;{ JZﬂ(UX; Wﬂ (4.35)

u=0 v=0

Notar que o termd / MN foi desmembrado em dois termbg N, um em cada equagéo, uma
vez que o agrupamento ou desmembramentasieshstantes multiplicativas é arbitrario.

4.4.5 Propriedades da transformada de Fourier para sinais bidimensionais (2-D)
discretos

Existem diversas propriedades da FT 2-D de grande interesse para o processamento de imagens.
Muitas delas sdo derivacbes de propriedadeglbantes da FT 1-D e o leitor familiarizado

com processamento de sinais unidimensiondidaciimente reconhecé-las. Outras sé fazem
sentido no caso 2-D, como a propriedade da separabilidade.

Separabilidade
O par de Fourier das eqs. (4.34) e (4.35) pode ser decomposto em

F(u,v)=%§exr{ J%X}Zf(x,y)ex% szy} (4.36)

parau,v=0,1,2,..,N-1, e

f(x,y)=%§exp{12<|u }ZF(U v)ex;E sty} 4.37)

parax,y=0, 1, 2, ..., N-1.

A principal vantagem desta decomposicéo € permitir que a FT ou a IFT 2-D possa ser
obtida através de duas aplicacdes do algoritmo da FT ou IFT 1-D. Esta vantagem se torna
evidente ao reescrevermos a ed. (4.36) da seguinte forma:

Fluv) = %fF(X’V) ex{_ jzwx} (4.38)
x=0
onde
1\ i2
F(x,v) = {NZ f(x,y) eﬂ{—%ﬂ (4.39)
y=0

Para cada valor de a expressdo entre colchetes da eq. (4.39) é uma transformada 1-D, com
valores de frequiéncia= 0, 1, 2, ..., N-1. Portanto, a fungdo Z[X,V) € obtida calculando-se a
transformada ao longo de cada linhaf@egy) e multiplicando o resultado pdt. O resultado

final, F(u,v) sera obtido mediante uma nova aplicacdo da FT 1-D, desta vez ao longo das
colunas do resultado intermediari{x,v), como indica a eq. (4.38). Este procedimento é
ilustrado na figura 18. Sua principal vantageratipa é a possibilidade de aproveitar todas as
otimizacdes ja publicadas sobre o algoritmoTdansformada Rapida de Fourier (FFFast
Fourier Transform, aplicando seus resultados a problemas bidimensionais.
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Linhas Colunas

f(x.y) —— F(x,v) —— F(u,v)

Multiplicagéo
por N

Figura 18 - Célculo da transformada de Fow2i€r a partir de duas aplicagdes do algoritmo da
transformada 1-D.

Translacao
As propriedades de translacédo do par de Fohiigmensional sdo resumidas nas relacoes:

f (X, y) eXFi: jZﬁ(uolil(-F Voy):| PN F(U— U V- Vo) (4.40)
e
— 2
f(x=%,y- %)= Ru \)exp{ ’ ”(u,)\(,”w")} (4.41)

onde as setas duplas indicam a correspondéncia entre uma funcéo e sua FT e vice-versa.

. N
Para o caso particular em qug= Vv, = o a relacéo (4.40) se reduz a:

" N N
Foo(-)"" < F(U—E’V—E) (4.42)

O deslocamento expresso na relagéo (4.48)izado com bastante freqiiéncia para uma melhor
visualizagcdo do resultado da FT de uma imagem. Pode-se provar que tal deslocamento ndo
altera a componente de magnitutdetransformada resultante.

Periodicidade e simetria conjugada
A transformada discreta de Fouregesua inversa séo periédicas, com perfédOu seja,

F(uv)=F@u+N,v)=Fuyv+N)=FUu+N,v+N) (4.43)

Se f(x,y) é real, sua transformada de Fourier exibe também a propriedade conhecida como
simetria conjugada:

F(uv)=F (-u-v) (4.44)
ou
F(u V) = [F(-u-V) (4.45)

ondeF*(u,v) é o conjugado complexo &€u,v).

A combinacdo das propriedades da translacdo e da periodicidade e a conveniéncia de
sua utilizagéo para fins de visualizacdo podem ser ilustradas na figura 19.
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Figura 19 - (a) Imagem simples; (b) FT sem deslocamento; (¢) FT apds deslocamento para o
centro do retangulo de referéncia.

Distributividade
A FT obedece a propriedade distributiva para a adi¢gdo, mas ndo para a multiplicacdo, ou seja:

{00+ F06 0} =S R0 W)+ 3{ 50x 9} (4.46)

e, em geral,
I(H06 W) 009} = S RO R(x ) (4.47)

Rotacéo
Em poucas palavras, a propriedade rdeacdo estabelece que, se uma imadeny) for

rotacionada de um certo ang#élp sua transformadé&(u,v), sera rotacionada do mesmo angulo.
A figura 20 ilustra este conceito.
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(©)

Escala
Sejam dois escalaraszb. Pode-se mostrar que:

af(x, y) < aq u

f (ax, by)<:>|dF(u V)

Valor médio

O valor médio de uma fun¢éo bidimensioftaly) é dado por:

F(xy)= — LY 00Y)

x=0

Substituindau =v = 0 na eq. (4.36), obtemos

(d)
Figura 20 - (a) imagem original; (b) FT de (a); (¢) imagem rotacionada; (d) FT de (c).

(4.48)

(4.49)

(4.50)
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1N

1%
F(0,0) = W;Z f (X, y). (4.51)

-1
y=0
Logo, o valor médio de uma func¢éo 2-D esta relacionado a sua FT através da relacéo

f(x, y):%F(0,0).

(4.52)
Laplaciano
O laplaciano de uma funcéo de duas variairjg é definido como:
7t Pt
A FT do laplaciano de uma fung&o bidimensional é:
IV ()} < —(27) (¢ + V) Ru Y
(4.54)

O laplaciano é um operador util no processo de detecao de bordas, como indicado na Secéo 2.4.

Convolucgéo

O teorema da convolucdo, que no caso de fun¢des unidimensionais pode ser resumido pelos
pares de Fourier das egs. (4.55) e (4.568)p&an pode ser estendido ao caso bidimensional,
conforme indicado nas eqs. (4.57) e (4.98¢stas equacles, a operacdo de convolugdo é
denotada por um asterisco.

fFOO* gy < HY G Y (4.55)
f(x) (X< HI* G (4.56)
fx*dxye KuyGuy (4.57)
fxyax Y= Huy* Guy (4.58)

4.4.6 A Transformada Rapida de Fourier (FFT)

Trata-se de um algoritmo cujo principal objeté reduzir o custo computacional do célculo da
FT de N pontos, substituindo o processo convencional de célculo, no qual o nimero de
multiplicacdes e adi¢des é proporciondi@apor um engenhoso arranfue combina diversas
transformadas parciais, cada qual com pequen@ride pontos, em que o numero de adi¢des

e multiplicacdes é proporcional Mlog,N. Para se poder apreciar a diferengca em velocidade
entre os algoritmos, pode-se supbr 512 pontos, verificando que neste caso a FFT é mais de
56 vezes mais rapida. O detalhamento do algoritiam FFT e seus diversos aprimoramentos
foge ao escopo deste livro. O leitor interessado encontrara boas referéncias logo a seguir.
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Leitura complementar

A transformada de Fourier € assunto suficientemente extenso para merecer ser abordado em um
livro inteiro, como € o caso de [Papoulis 196%). leitor interessado em mais detalhes sobre a

FT em uma ou duas dimensdes indicamos, aértivro citado, o livro de Brigham [Brigham

1974], os capitulos 2 a 6 de [Enden e Verhod®89], os capitulos 4 e 5 de [Oppenheim et al.
1983], o capitulo 3 de [Gonzalez e Woods 1992] e os capitulos 1 e 3 de [Lim 1990].

O capitulo 2 de [Pavlidis 1982] apresenta algoritmo para célculo da Transformada
Réapida de Fourier (FFT) 1-D. Maiores comsatdes algoritmicas sobre a FFT para uma ou
mais dimensdes sao encontradas no capitulo 12 de [Press et al. 1994].

4.5 Filtragem no dominio da frequéncia

Conforme antecipamos na Sec¢éo 4.1.2, a id&sica dos filtros no donitnda frequéncia esta
em computar a FT da imagem a ser filtrada, multiplicar este resultado pela funcdo de
transferéncia do filtro e extrair a IFT do resultado.

4.5.1 Filtro passa-baixas (FPB)
Sendo F(u,v) a transformada de Fourier da imagem a ser processada e Gangd a

transformada de Fourier da imagem que se deseja obter a saida (com os componentes de alta
freqUiéncia atenuados), a filtragem pasaixas consiste em encontrar tiu,v)tal que:

G(u,v) = F(u,v)H(u,v) (4.59)

Filtro passa-baixas ideal
Um filtro passa-baixas 2-D ideal é aquele dujacdo de transferéncia satisfaz a relacéo

H _ |1se D(u,v) < D,
UY=10se D(u,v) > D, (4.60)

ondeD, é um valor ndo-negativo (analogo a frewgié de corte de um filtro 1-D),[2(u,v) é a
distancia do pontfu,v) a origem do plano de freqiiéncia; isto &,

D(u,V) = (uz n \,z)”z (4.61)

A figura 21 mostra a resposta em freqii@re um filtro passa-baixas 2-D ideHlu,v), tanto
em perspectiva 3-D (a) quanto em corte (b).
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] ’ml e

H(u,v)
A

» D(u,v)

(b)

Figura 21 - Resposta em frequéméaum filtro passa-baixas ideal.

(b)
Figura 22 - (a) Imagem 512 x 512 e (b) seu respeespectro de Fourier. Os anéis sobrepostos
ao espectro indicam as frequéncias déecdos filtros passa-baixas correspondentes.
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Figura 23 - (a) Imagem original; (b) - (f) resultadiasaplicacdo de filtro passa-baixas ideal com
freqUiéncia de corte correspondente aos raios iaicaa figura 22(b), a saber: 8, 16, 32, 64 e
128 pixels.
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Muito embora a abrupta transi¢cdo entre batelpassagem e banda de rejeicéo do filtro
passa-baixas ideal ndo possa ser implemefiisidamente utilizando componentes eletronicos,
ela pode certamente ser simulada por computador. A figura 22 mostra uma imagem de 256 x
256 pixels e seu espectro de Fourier, intila sobre ele diversos anéis cujos raios séo
proporcionais as frequéncias de corte ditso§ passa-baixas correspondentes. Os raios
escolhidos neste caso foram: 8, 16, 82,e 128 pixels, correspondendo respectivamente a
7,8%, 13,5%, 23,9%, 45,9% e 90,8k informag&o contida no espectro original. Quanto menor
0 raio, menor a frequéncia de corte e, pooamhaior o grau de borramento da imagem
resultante. A figura 23 apresenta exemplosilttesd passa-baixas de diferentes freqiiéncias de
corte aplicados a uma mesma imagem original.

Filtro passa-baixas Butterworth

Um filtro passa-baixas realizavel em hardware filtro Butterworth. Um filtro Butterworth de
ordemn e com freqUiéncia de corte a uma distabgiada origem possui fungéo de transferéncia
dada pela equacgédo

1
1+[D(u,v) / DO]2n (4.62)

H(u,v) =

ondeD(u,v) é dado pela eq. (4.61). A figura 24 mosdraesposta em freqiéncia de um filtro
passa-baixas 2-D ButterwortH(u,v), tanto em perspectiva 3-D (a) quanto em corte (b).

» D(u,v)

(b)

Figura 24 - Resposta em freqiiéncia de um filtro passa-baixas Butterworth.

Ao contrario do filtro passa-baixas idea filtro de Butterworth ndo possui uma
transicdo abrupta entre banda de passagemndabde rejeicdo e, portanto, € necessario
estabelecer alguma convencdo para determinaiar exato da freqiiéncia de corte do filtro.
Um valor comumente usado para determinar qué(dov) = Dy € 0,707 do valor maximo de
H(u,v).
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}Glﬁﬂ

R L e

Figura 25 - (a) Imagem original, (b) - (f) resultados da aplicacdo de filtro passa-baixas
Butterworth com frequéncia de corte correspondente aos raios indicados na figura 22(b), a
saber: 8, 16, 32, 64 e 128 pixels.
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A figura 25 apresenta exemplos de filtrpassa-baixas Butterworth de diferentes
frequéncias de corte aplicados a uma mesma imaggmal. Através dela é possivel perceber
gue a reducdo de informagéo obtida com unoflButterworth é significativamente menor que
aquela obtida com um filtro ideal de mesmo raio.

A figura 26 mostra um exemplo de utilizagd® filtro passa-baixas Butterworth de 22
ordem para reducdo do efeito indesejavel deofacontornos (ver Sec¢do 2.1). Ja a figura 27
ilustra 0 uso de um FPB Butterworth seragite, desta vez para remocéo de ruido.

(@) (b)
Figura 26 - Exemplo de aplicacao de filtragem pdisdgas para suavizagédo do efeito de falsos
contornos.

@ ' (b)

Figura 27 - Exemplo de aplicacdo de filtragem pdsgras para reducao de ruido em imagens.

4.5.2 Filtro passa-altas (FPA)

O objetivo do uso de filtros passa-altas em imagemsealce de suas regides de alta freqiiéncia,
tais como bordas e/ou texturas ricas em variacGeptas de niveis de cinza. Para o projeto de
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filtros passa-altas no dominio da freqiéncia, aplisaras mesmas consideracdes feitas para os
filtros passa-baixas, com a excecao, 6ltagcomportamento em freqiiéncia desejado.

Filtro passa-altas ideal
Um filtro passa-altas 2-D ideal € aquele dujacdo de transferéncia satisfaz a relacao

H _|Ose D(u,v) < D,
(uv) = 1se D(u,v)> D, (4.63)

ondeD, € a 'distancia de corte' do filtrd>€u,v) é a distancia do ponta,v) a origem do plano
de freqiéncia, dadzela eq. (4.61).
A figura 28 mostra a resposta em frequiéncia de um filtro passa-altas 2-[Hidea),
tanto em perspectiva 3-D (a) quanto em corte (b). Assim como o FPB ideal, o FPA ideal ndo é
fisicamente realizavel.

A e

p» D(u,v)

(b)

Figura 28 - Resposta em freqiiéncia de um filtro passa-altas ideal.

Filtro passa-altas Butterworth

Um FPA Butterworth de ordem e com freqiiéncia de corte a uma distamjada origem
possui fungéo de transferéncia dada pela equagéo

1

H(u,v) =
(L) 1+[D, / D, V)" (4.64)

ondeD(u,v) é dado pela eq. (4.61). A figura 29 mostnesposta em frequiéace um FPA 2-D
Butterworth, H(u,v), tanto em perspectiva 3-D (a) quanto em corte (b). A exemplo do FPB
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Butterworth, um valor comumente usado partemheinar a frequéncia de corte de um FPA
Butterworth é 0,707 do valor méaximo Héu,v).

» D(u,v)

(b)

Figura 29 - Resposta em freqiiéncia de um filtro passa-altas Butterworth.

A filtragem passa-altas usando um filtrot®oworth apresenta como desvantagem a
excessiva atenuacdo dos componentes da fi@igliéncia. Este problema é solucionado com a
técnica denominada 'énfase em alta frequénmigg, consiste basicamente em adicionar uma
constante a funcdo de transferéncia do filtrespealtas de modo a preservar os componentes de
baixa frequéncia (ver Secao 4.3). A técnica dasgnem alta frequiéncsnzinha ndo produz um
resultado muito melhor que o da filtraggrassa-altas convencional; porém, a aplicacdo da
énfase em alta frequéncia seguida da lezpgiio de histograma pode produzir melhores
resultados, como ilustra a figura 30.

4.5.3 Filtragem homomorfica

O modelo iluminancia-refletancia apresentad®&eedo 2.1 pode ser usado como base para uma
técnica de filtragem no dominio da freqUuéngise € Util para aprimorar a qualidade de uma
imagem através da compresséo da faixa diceaé brilho simultaneamente com o aumento de
contraste.

A formulacao matematica dos filtros homomorficos parte da equacgédo que relaciona uma
imagemf(x,y) com suas componentes de iluminancia e refletancia:

FOy) =i(x,y)r(x,y) (4.65)
Utilizando propriedades de logaritmos podemos definir uma fur{g@dgdada por:

z(x Y =Inf(xy (4.66)
=1Ini(x,y)+Inr(x,y).
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Figura 30 - Exemplo de filtragem passa-altas: (a) imagem original; (b) imagem processada com
filtro Butterworth passa-altas; (c) resultado déaée em alta-frequiéncia; (d) énfase em alta
freqUéncia seguida de equalizacdo de histograma.

Entdo, aplicando a propriedade distributiva da FT:

I{z(x Y} =3{In (% Y} (4.67)
= 3{Ini(x,y)} + 3{Inr(x,y)}.
ou
Z(u,v) =1 (u,v)+ R(u,v). (4.68)

ondel(u,v) eR(u,v)séo as FTs de ifx,y) e de Inr(x,y), respectivamente.

SeZ(u,v)for processada por um filtro de funcéo de transferéias), a transformada
de Fourier do resultad8(u,v) sera:
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S(uvy=Huvy4uy (4.69)
=H(u,v)I(u,v)+ H(uv R y\y.

No dominio espacial,

%9 =5H K uy (@70

SHHUY) (U} + 3 H(u V) Ry Y}

Denominando

i'(x,y) = I7H{H(U,V) I(u, v} (4.71)

r'(x,y) = 3 H(u,v) R(u v}. (4.72)
podemaos representar a eq. (4.70) sob a forma
s(x,y) =i"(x,y)+r'(x,y). (4.73)

Finalmente, coma(x,y)foi obtida extraindo-se o logaritmo natural da imagem orid{®al), a
operacgdo inversa fornecera a saida a imagem filigédg) Este método de filtragem esta
resumido na figura 31.

f(X)Y) el In el FFT el H(U,V) =P [FFT = exp =g g(X.y)

Figura 31 - Diagrama em blocos ilustrativo da filtragem homomorfica.

» D(u,v)

Figura 32 - Vista em corte da funcao de transfer@tgiav) de um filtro homomorfico
simétrico.

Na escolha da funcdo de transferéndia,v) costuma-se buscar uma resposta em
freqiéncia que atenue as baikExjiiéncias (associadas a componente de iluminancia) e realce
as altas frequiéncias (associadas a componente de refletancia). A figura 32 mostra em corte um
exemplo de funcao de transferénidigu,v) em funcdo d®(u,v) (distancia a partir da origem do
par de coordenadas (u,v)). A especificacdo completd(dg) é obtida rotacionando a secao
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transversal 360° ao redor do eixo vertical. Se os parametreg. forem escolhidos de tal
maneira queyy > 1 ey < 1, o filtro resultante tenderaaenuar as componentes de baixa
freqUuéncia e realcar as de alta frequénmiayocando uma compressdo da faixa dindmica de
brilho simultaneamente com o aumento de re@te. O resultado da aplicagdo de um filtro
homomoérfico a uma imagem € ilustrado na figura 33.

(b)
Figura 33 - Exemplo de filtragem homomorfica: (a) imagem original; (b) resultado da filtragem
homomoérfica com raio 8/128, = 1,3 ey, =0,7.

Leitura complementar

Diversos outros filtros no dominio da frequi@podem ser encontrados em [Lim 1990], [Pratt
1991] e [Jain 1989].

4.6 Processamento de imagens coloridas

O uso de cores em processamento digitalinagens decorre de dois fatores motivantes

principais:

1. Na andlise automatica de imagens (reconhecimento de padrées), a cor é um poderoso
descritor das propriedades de um objeto, que pode simplificar sua identificacdo e
segmentacao.

2. Na andlise de imagens com interven¢do hanarolho humano pode discernir milhares de
nuangas de cores de diferentes matizes edittedes, enquanto sua capacidade de distinguir
diferentes tons de cinza ndo passa gerahs poucas dezenas de tons diferentes.

O processamento de imagens coloridas pedalividido em duas frentes principais: o
processamenttull color, onde as imagens ja sdo adquiridas através de sensores em cores € a
pseudocolorizacdoprocesso pelo qual sdo atribuidas sadderentes a distintas regides da
escala de cinza de uma imagem monocromatica.

O uso de técnicas de processamento de imagens colfuidaslor € relativamente
recente e sobre ele ainda hd comparativamente pouca bibliografia. Trata-se, porém, de area
importante e promissora para 0s proximos anos.

4.6.1 Conceitos basicos

Embora o processo psicofisiologico de percepmidi@or pelo sistema nervoso central humano
ainda nédo seja totalmente compreendido, pedss fisicos da cor vém sendo estudados ha
muitos anos por iniUmeros cientistas e engieokieconstituindo hoje um sélido conjunto de
conhecimentos teodricos.
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Em 1666, Sir Isaac Newton descobriu que pmsma de vidro atravessado pela luz
branca é capaz de decomp6-la em um amplo espEores que vao do violeta, num extremo,
ao vermelho, no outro. Este espectro, com algahsres representativos de comprimento de
onda, estd ilustrado na figura 34. Como se poeleeber a partir desta figura, o chamado
‘espectro de luz visivel' ocupa uma faixa muito estreita do espectro total de radiacOes
eletromagnéticas.
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Figura 34 - Espectro eletromagnético, com destag@egsasubdivisbes da regido de luz visivel.

Para a cor ser vista, é necesséario que o olho seja atingido por energia
eletromagnética. Vemos um objeto através dadfletida por ele. Se ele parece verde a luz do
dia é porque, embora seja banhado pela luz branca do sol, ele reflete somente a parte verde da
luz para os nossos olhos; o restante do espéaitmsorvido. A teoria de percepcdo cromatica
pelo olho humano baseia-se em hipétese fadaipor Young em 1801, que estabelece que os
cones (células fotossensiveis que compfemetma juntamente com o0s bastonetes) se
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subdividem em trés classes, com diferem&ximos de sensibilidade situados em torno do
vermelho R - Red, do verde G - Green e do azul B - Blue). Desta forma, todas as sensagoes

de cor percebidas pelo olho hamo sdo na verdade combinacdas intensidades dos estimulos
recebidos por cada um destes tipos de conéas EHés cores sdo denominadas cores primarias
aditivas, pois é possivel obter qualquer outra cor a partir de uma combinagéo aditiva de uma ou
mais delas, em diferentes propor¢cd€ara efeito de padronizagdo, o CIEomission
Internationale de I'Eclairage Comissao Internacional de lluminacéo) atribuiu, em 1931, os
seguintes comprimentos de onda a estasqmienarias: azul = 435,8 nm, verde = 546,1 nm,
vermelho = 700 nm. (1 nm = 20n)

As combinacBGes de cores consideradas até o momento pressupfem a emissao de
radiacdes coloridas situadas dentro do especthazdgsivel, as quais combinadas aditivamente
produzem um efeito final correspondente a soma dos efeitos individuais. A mistura das cores
primarias, duas a duas, produz as chamadas cores secundarias, que sao:R&yecataafelo
(R+G) e ciano ou turques&{B). A mistura das trés cores primarias ou de uma secundaria com
sua cor primaria 'oposta’ produz a luz branca, como se pode ver na figura 35(a) (ver Secao
Figuras Colorida3. H4 uma outra classe de combinacdo de cores, usada por exemplo em
impressoras coloridas, onde as cores primaride @ssociadas aos pigmentos magenta, ciano e
amarelo, que combinados de forma subtratiealyrem as cores secundarias vermelho, verde e
azul. Estas combinac¢des sdo chamadas subsgtiwque cada pigmento, ao ser depositado em
fundo branco, subtrai parte da luz branca imtiglerefletindo apenas a cor correspondente ao
pigmento. Ao contrario da combinacgdo aditivasohtrativa a unido das trés cores primarias ou
de uma secundaria com sua primaria oposta produzeto, como se vé na figura 35(b) (ver
Secad-iguras Coloridad. Deste ponto em diante, somente faremos referéncia a cores primarias
e combinacdes aditivas.

Um exemplo classico de dispositivo que o o principio da combinacéo aditiva de
cores é o monitor de video, que possui e swperficie pontos triangulares compostos de
fésforos sensiveis a cada uma das cores prim&#da tipo de fésforo de cada ponto da tela é
bombardeado por um feixe eletrénico cujanstdade é proporcional a quantidade de vermelho,
verde ou azul naquele ponto da imagem quieseja representar. As componenteRde e B
de cada triade de fosforo séo 'adicionggls's cones do olho humano e a cor correspondente é
entdo percebida.

As trés caracteristicas normalmente utilizadas para distinguir as cores entre si sao:
brilho (B - brightnes$, matiz {H - hué e saturacaoy- saturatior). O brilho representa a nocéo
de intensidade luminosa da radia¢do, o matimé propriedade associada ao comprimento de
onda predominante na combinac¢é@o das variassondéveis, enquanto a saturagdo expressa a
pureza do matiz ou, em outras palavras, o grau de mistura do matiz original com a luz branca.
Cores como o rosa e o vermelho, por exemplo, ttm 0 mesmo matiz, mas apresentam diferentes
graus de saturacéo.

O matiz e a saturacdo costumam ser denominados conjuntamente de cromaticidade, o
gque nos permite dizer que uma cor pode ser defpettaseu brilho e por sua cromaticidade. Os
percentuais de vermelho, verde e azul preseste uma cor recebem o nome de coeficientes
tricromaticos e sdo dados pelas equacoes:

[ R (4.74)
R+G+ B
G (4.75)
9= R+ G+ B
e
o B (4.76)
R+ G+ B
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onde R, G e B representam a quantidade de luz \wdha, verde e azul, respectivamente,
normalizada entre O e 1. Logo, a soma dos trés coeficientes tricromaticos é:

r+g+b=1 (4.77)

Os coeficientes tricromaticos exatos de cada sdo computados a partir do Diagrama de
Cromaticidade publicado pelo CIE.

4.6.2 Modelos de representacéo de cores

O objetivo dos modelos de cores é permitir a especificacdo de cores em um formato
padronizado e aceito por todos. Em linhas gerais modelo de cores é uma representacao
tridimensional na qual cada cor é represengautaum ponto no sistema de coordenadas 3-D. A
maioria dos modelos em uso atualmente éntada ao hardware (impressoras ou monitores
coloridos, por exemplo) ou a aplicagbes que utilizam manipulacdo de cores (como 0s varios
titulos de software comentados no capitulo 7)m@delos mais utilizados para representacao de
cores sdoRGB (red, green blue), CMY (cyan magentayellow), CMYK (variante do modelo

CMY, ondeK denotablack), YCbCr(padrdo normalizado pela recomendacéo ITU-R BT.601 e
utilizado em vérias técnicas de compressdo de vidéQ)(padrdo NTSC de TV em cores) e

HSI (hue saturation intensity, as vezes também denominad8V (hue saturation valué.
Apresentamos a seguir mais detalhes sobre os pRIGRECMY, YIQ eHSI.

B
A
(0,0,1) .
Azul . Ciano
Escala de Cinzas
Magenta —\
. Branco
Verde
Preto # ... ... ..l ... . ... .. G
(0,1,0)
Vermelho J:
(1,0,0) Amarelo
R

Figura 36 - ModeldRGB

Modelo RGB

O modeloRGB é baseado em um sistema de coordes&artesianas, que pode ser visto como

um cubo onde trés de seus vértices sao as poiarias, outros trés as cores secundarias, o
vértice junto a origem é o preto e 0 mais afist@da origem corresponde a cor branca, conforme
ilustra a figura 36. Neste modelo, a escala deacge estende através de uma linha (a diagonal

do cubo) que sai da origem (preto) até o vértice mais distante dela (branco). Por conveniéncia,
geralmente assume-se que os valores maximBs@e B estdo normalizados na faixa de 0 a 1.

O modeloRGBE o mais utilizado por cAmeras e monitores de video.
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O modelo CMY

Este modelo é baseado nos pigmentos primarios ciano, magenta e amarelo. A maioria dos
dispositivos que opera sob o mipio da deposi¢cdo de pigmentos coloridos em papel (como
impressoras ou fotocopiadoras coloridas, pgemplo) requer uma conversédo interna do
formatoRGBpara o format@€MY. Esta conversao é simples e consiste na equacao:

c] 1] [R
vlzl1il-la (4.78)
Y| |1] |B

onde todos os valores envolvidestdo normalizados no intervalo [0, 1]. A eq. (4.78) permite a
deducédo da relacdo oposta, que, wdot ndo é de interesse pratico.

O modelo YIQ

O modeloYIQ é utilizado no padrdao NTSC de TV em cores. Basicamente, 0 métigii
desenvolvido sob o principio da dupla compatibil&lagie norteou os projetos de TV colorida
para garantir a convivéncia entre o sistema colorido e o sistema preto e branco (P&B) ja
existente. A component(luminancia) contém a informac&@ecessaria para um receptor P&B
reproduzir a imagem monocromatica cependente, enquanto as componeh&® codificam

as informacdes de cromaticidade. A conversd@@BparaYIQ pode ser obtida pela equacéo:

Y] [0299 (587 0114 R
| [=10596 —Q275 - 032]1G (4.79)
Q| |0212 -9523 0311 B

A principal vantagem do model¥IQ é sua capacidade de permitir a separacdo entre a
componente de brilhoY] e as componentes de cromaticidade Q). Uma técnica como a
equalizacdo de histograma (ver Secdo d@),exemplo, pode ser aplicada a compon¥nie

uma imagem colorida, com o intuito de aprima®@u contraste sem distorcer as informacdes de
matiz e saturacéo da imagem original.

O modelo HSI

O modeloHSI é de grande interesse, uma vez quenjte separar as componentes de matiz,
saturacao e intensidade da informacgédo de canramimagem, da forma como o ser humano as
percebe. Sua utilizacdo é mais intensa em séstate visdo artificial fortemente baseados no
modelo de percepgédo de cor pelo ser humano, como por exemplo um sistema automatizado de
colheita de frutas, em que é preciso deterndeaa fruta esta suficientemente madura para ser
colhida a partir de sua coloragéxterna. Geometricamente, o model8l pode ser visto como

um solido, indicado na figura 37(b), cujos cortes horizontais produzem triangulos (figura 37(a))
nos quais os vértices contém as cores primarias e o centro corresponde a combinacdo destas
cores em iguais proporcles. Esta combinagstard mais proxima do preto ou do branco,
conforme a altura em que o corte tenha sido efetuado.

A conversdo entre os modeld®GB e HSI utiliza equagbes razoavelmente mais

complexas, cuja deducgéo foge ao esabgsta obra. Em resumo, a conversa®ad paraHSI
pode ser obtida através das equacgdes:

1
I :§(R+G+B) (4.80)
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3 .
S=1 RiGr g mR G B o
L'(R-9+(R
5[( - G)+(R- B] (4.82)

[(R-G?+(R- B(G- B]

H =cos

onde, seB/l) > (G/lI), deve-se fazdd = 360° -H. A fim de normalizar a faixa de matiz, deve-se
fazerH = H/360°.

Branco

Azul

: Azul :
Magenta Ciano Vermelho H \/ Verde

H7Y o /

Vermelho Verde
Amarelo

apepisualu|

Preto

(a) (b)
Figura 37 - ModeldHSlI.

A conversao déd, Sel parar, g e b é mais complexa por depender do intervalo de
valores deH, conforme as equagdes a seguir:

Para 0° 4 < 120°:

b= ?1),(1_ 9 (4.83)
fo 1{“ ﬂ}
3" cosBO -H) (4.84)
g=1-(r+b) (4.85)
Para 120° 4 < 240°:
(4.86)

H=H-120
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1
r=35-9) (4.87)
g—} 14 ScosH
3|7 cose0 —H) (4.88)
e
b=1-(r+g) (4.89)
Para 240° 4+ < 360°:
H=H-240 (4.90)
1
9=31-9 (4.91)
1 ScosH
b==|1+ —
3{ ’ cos@0 — H )} (4.92)
e
r=1-bo+9) (4.93)

Os valores obtidos deg eb podem ser convertidos @G e B conforme as equacdes (4.74) a
(4.76).

A figura 38 (ver Seca&iguras Colorida3 mostra um exemplo de imagem colorida
decomposta em suas componeRe6 e B. A mesma imagem aparece decompostde®e
na figura 39 (ver Seca@diguras Colorida3 e em suas componentésl e Q na figura 40 (ver
Sec¢ad-iguras Coloridas.

4.6.3 Pseudocolorizacéo

E a técnica através da qual se atribuem cores a imagens monocromaticas com base na
distribuicdo de niveis de cinza da imagem original. A técnica mais simples e difundida de
pseudocolorizagdo é conhecida na literatura ciotemsity (ou tambéndensity slicing e pode

ser entendida com o auxilio da figura 41. dptetando a imagem monocromatica original como

uma funcéo de intensidade 2-D, este métodmegdianos de corte que interceptam (‘fatiam’) a
imagem original em diferentes pontos acima do plapoNa figura 41 mostramos 0 caso
especifico de um plano de corte (fatia) situado a ditera relagdo ao plano da imagem. Cada

lado do plano mostrado recebera uma cor diferéntesultado serd uma imagem de duas cores
cuja aparéncia pode ser interativamente comtaolaovendo-se o plano de corte para cima ou
para baixo.

Extrapolando-se o raciocinio pavaplanos e definindo os nivelig I, ..., Iy, ondelg
representa o preto na imagem origifd@,jy) = 0] el. o brancof{(x,y) = L], podemos interpretar
0 processo de fatiamento como sendo a divisdo da escala de cinza da imagem orlgiral em
regides (0 M <L), nas quais a atribuicdo de cor é feita segundo a relacdo

f(xy)=¢ sef(xyeR (4.94)

ondec € a cor associadekaesima regiadr..
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A pseudocolorizacdo também pode serrpretada no dominio bidimensional como
sendo uma funcdo de mapeamento em formasdada, onde cada degrau corresponde a uma
gama de valores de tons de cinza na imagegnal que mapeiam em uma determinada cor na
imagem pseudocolorizada.

f(x,y) Plano de Corte

Branco (L)
l

Preto (0)

\
<

Figura 41 4ntensity slicing

4.6.4 Processamento de imagens coloridas full color

Conforme indicamos no inicio desta se¢éo,ac@ssamento de imagens coloridas ainda é algo
relativamente recente e que ganha interesseadiagdna medida em que a disponibilidade de
melhor hardware a menor custo passa a viabilizar implementacdes que até poucos anos atras
poderiam ser proibitivas do ponto de vista financeiro e/ou computacional.

Os modelos de cores mais adequado para o processduibotdor sdo aqueles que
decompBem a imagem colorida de tal maneiraajirformacdo de luminancia esteja contida
em um dos componentes. E o caso do mode onde a componendcontém a informacéo
de luminancia e do modeldSI, onde a informacéo de brilho esta toda contida na compdnente
Este ultimo modelo é ainda mais Gtil em e@tibes que procuram reproduzir o mecanismo de
percepc¢do cromatica do olho humano, conforme antecipamos na Secéo 4.6.2.

A partir da decomposi¢cdo da imagem colorida nas componentes adequadas, diversas
técnicas existentes para imagens monocraasfodem ser aplicadas com sucesso a imagens
coloridas, como por exemplo a equalizagdchid¢ograma, ilustrada na figura 42 (ver Secéo
Figuras Colorida$, que melhora o contraste da imagem da parte (a) da figura sem distorcer sua
informacgé&o de cromaticidade.
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Leitura complementar

Para o leitor interessado nas deducOesedmiacoes de conversdo do modR&B paraHSI e
vice-versa, sugerimos o capitulo 4 de [Gonzalez e Woods 1992].

4.7 Filtros adaptativos

4.7.1 Introducéo

No decorrer deste capitulo, vimos inimerasitéande filtragem de imagens onde o objetivo
principal é a remocéao de ruido. Cada um filt®s estudados pode operar de forma local ou
global, no dominio espacial ou da freqiénciae#gy das diferencas de comportamento entre
eles, existe uma caracteristica comum a todos os filtros estudados até aqui: suas caracteristicas
permanecem constantes ao longo de todanagem que esta sendo processada. Existem
situacdes, porém, em que seria desejavel quiiltoonomudasse suas caracteristicas conforme o
trecho de imagem que estivesse percorrendainda de acordo com o tipo de ruido nela
presente. Por exemplo, se o ruido presentesmia imagem tiver uma distribuicdo uniforme,
este ruido sera melhor filtrado aplicando-sefiltno da média, havendo porém uma inevitavel
perda de detalhes na imagem. Por outro lado,reéo for impulsivo, havera maior eficacia em
se aplicar um filtro da mediana. Estes fadorenstituem a grande motivagédo para o estudo e a
implementacgéo de filtros adaptativos bidimensionais.

O filtro ideal para se usar em uma imagem é aquele que muda suas caracteristicas de
forma adaptativa, dependendo do contelddo deeémagresente em uma janela local, reduzindo
o ruido presente na imagem e ao mesmo tgmgservando seu contetdo. Por exemplo, se na
regido percorrida por uma janela houver apengsmacdo de bordas, entdo um filtro da
mediana podera ser usado, por suas propriedadaeskErvacao de detalhes destas bordas. Se,
por outro lado, a janela estiver posicionadare uma regido de fundo uniforme, entdo o filtro
deveria mudar suas caracteristicas de forma a atuar como um filtro da média.

O projeto de filtros adaptativos pode seridldo em duas etapas. A primeira consiste
no processo de decisdo usado para deterroingro de filtro a ser usado, que pode ser tdo
simples quanto um detetor de borda ou té@ba@iado quanto a determinacdo dos parametros
estatisticos do ruido presente na imagem. A segrortiste na determinagédo do melhor filtro a
ser usado para o problema especifico em questéo.

4.7.2 Aspectos Estatisticos

A presenca de ruido em uma imagem requer o uso de técnicas estatisticas para caracteriza-lo,
comparando o histograma do ruido contido negem com histogramas teoéricos conhecidos.

Por definicdo, considera-se ruido qualctigs de informacédo indesejada que obstrui a
aquisicao e o processamento da informacaqgatseExistem muitos tipade ruidos que podem
estar presentes em imagens e estes tipos peeledeterminados pelo formato do histograma do
ruido. Um tipo de ruido que comumente aparece em imagens é o ruido distribuido
uniformemente, ou seja que possui um histograma uniforme. A probabilidade de um valor de
ruido tendo tons de cinza entre b € 1/(b-a) e fora desta faixa é 0. Por exemplobse200 ea
= 100, entédo o ruido uniforme estara na faixa de 100 a 200, com cada valor de tom de cinza
tendo a probabilidade de 0,01 (ou 1%).

Outro tipo muito comum é o ruido com distribuicdo gaussiana. Este ruido é
freqientemente usado para modelar ruidesconhecidos, devido ao Teorema do Limite
Central, que estabelece que a soma de wandgr niumero de termagpresentando ruidos
aleatorios tende a produzir um ruido resultalttéipo gaussiano e independente dos tipos dos
ruidos incluidos naquela soma. O ruido gaussiano € muito comum em imagens devido ao ruido
eletrbnico presente nas cameras de video.uEm distribuicdo gaussiana, a probabilidade de
um ruido ocorrer em um determinado tom de&idecresce a medida que os valores de tons de
cinza divergem do valor do tom de cinza presente no pico cemtfalvariavelc determina a
largura do histograma e € conhecida como desvio padrdo, enquanto que a warével
conhecida como média.
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Outro tipo comum de ruido presente em imagens que sao iluminadas por laser € o ruido
com distribuicdo exponencial negativa. Esteloudparece porque as superficies iluminadas por
laser séo geralmente irregulares comparadas o comprimento de onda do laser. O pico do
histograma est4 no tom de cinza igual a zero e a vadagetermina quéo rapidamente este
histograma cai a zero.

Finalmente, existe ainda o ruido sabpiementa, que normalmente ocorre devido a
defeitos no sistema de geracdo da imagem. O ruido sal e pimenta contém dois niveis de cinza
localizados ena e b, com probabilidade de ocorréncia iguad. &A probabilidade total do ruido
sal e pimenta é a soma das probabilidades para cada ruido e é d2plagmopixels ruidosos
brancos sdo chamados sal, enquanto osspibeeruido preto sdo chamados pimenta.

A figura 43 ilustra os histogramas tipicos dpgtro tipos de ruidos mais comuns em
imagens digitais.

A A

1 1
1
b-a
0 a b 255 0
(@) (b)

A
1 1
p

- s
0 255 0 a b 255

(c) (d)
Figura 43 - Histogramas dos principais tipos ddaou(a) ruido uniforme; (b) ruido gaussiano;
(c) ruido exponencial negativo; (d) ruido sal e pimenta.

Existem duas maneiras pelas quais uma imagem pode ser corrompida por ruido. A
primeira é chamada ruido aditivo, na qual simplesmente é adicionado algum tipo de ruido a uma
imagem até entdo livre de ruido. A segunda maneira é denominada ruido multiplicativo, que
consiste em multiplicar cada pixel da imagear um termo de ruido randdmico. Existem
técnicas de filtragem adaptativa relatadaditesatura que operam com somente um ou outro
tipo de ruido.

O objetivo de se descobrir o tipo deidu que estd presente em uma imagem é
determinar o melhor filtro para reduzir estédos A forma de obter informacdes estatisticas
sobre o ruido presente na imagem é normainem grande desafie dele pode depender a
maior ou menor eficacia do método de filtragem. A maneira mais usual de fazé-lo é procurar
isolar regides homogéneas na imagem ruidosa e comparar o histograma desta regido com os
varios histogramas te6ds dos tipos de ruidos mais comensimagens, como 0s mostrados na
figura 43. Uma vez que o tipo de ruido tesido determinado, comparando-se o formato do
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histograma da regido ruidosa com os vario®gisimas teoricos, pode-se utilizar a tabela 1 para
determinar os principais paratres teodricos do histograma, gs@ seus momentos de primeira
e segunda ordem, conhecidos respectivamente por média e variancia.

Tabela 1 - Pardmetros tedgcdos principais tipos destogramas de ruidos
(Gi representa o tom de cinza de um pixel)

Histograma Nome do ruido  Momento dglomento de 22 ordem
12 ordem
uniforme a+b 2 2

1 paraa< G <b — (a-h) +(a+b)
h=ib-a 2 12 4

0 caso contrario

1 (G - m? gaussiano m ol +m?
h — eX ( | 5 ITD
o\ 21 o
para —0 <G <o
1 G, exponencial a 2&
h = gex Y negativo

para 0<G <o

4.7.3 Alguns tipos de filtros adaptativos

Filtro de Erro Médio Quadratico Minimo (MMSE - Minimum Mean-Square Error)

O filtro adaptativo MMSE faz uso do conhecimend® variancia local para determinar se o
filtro da média deve ou ndo ser aplicado nadeginde se encontra a mascara. Este filtro
apresenta melhores resultados se o ruido for do tipo aditivo. A eq. (4.95) mostra uma imagem
com ruido aditivay(x,y)em funcdo da imagem original livre de rufioy) e do termo ruidoso

n(x,y)
g(x y) = f(x Y+ r(xy. (4.95)

O filtro MMSE utiliza a variancia do ruido juntamte com a variancia local para calcular o
novo valor do pixel de referéncia da janela, segundo a eq. (4.96).

2

O
> K (4.96)

r(x,y):(l— "“zjg(x, Y+

n
0, 0,
onder(x,y) é a imagem filtradag(x,y) é a imagem ruidosa,> é a variancia do ruide,” é a
variancia local em relacéo ao piXely) e K é o resultado da aplicagdo de um filtro da média
local.

Na regido de fundo de uma imagem,vasiacdes no valor dos pixels sdo devidas
somente ao ruido. Portanto, a varidncia logesta regido sera aproximadamente igual a
variancia do ruido. Logo, o primeiro termo da eq. (4.96) sera aproximadamente igual a zero e o
resultado do filtro MMSE sera o mesmo que spraaluzido pelo filtro da média, isto €x,y) =
K.

Se a mascara for movida para uma area da imagem que contém bordas, a variancia local
se tornara bem maior que a variancia do rufgfo<< o,%). Logo, o segundo termo da eq. (4.96)
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seréa aproximadamente igual a zero e o resulfadidtro MMSE sera o valor original do pixel,
isto é:r(x,y) = g(x,y)

Os casos considerados acima sdo casdemos do filtro MMSE. Para os casos
intermediarios, uma parcela proporcional da imagem original e da saida do filtro da média local
sdo adicionados para produzir a saiddiltro MMSE, conforme a eq. (4.96).

O filtro MMSE ¢€ bastante eficaz na redu¢do de uma boa parcela do ruido presente em
uma imagem, sem suavizar suas bordas. A figura 44 mostra exemplos de utilizagdo do filtro
MMSE a imagens contaminadas por diferentpsstide ruido aditivo. Através dela é possivel
comprovar que este filtro é mais eficiente quando o mufelg) € do tipo uniforme ou gaussiano
e ndo apresenta bom desempenho frente a ruidos tipo impulsivo e sal e pimenta.

(d)
Figura 44 - (a) Imagem original; (b) imagem contaminada por ruido gaussiano; (c) imagem
contaminada por ruido sal e pimenta; (d) resultado da aplicagéo do filtro MMSE sobre a imagem
(b); (e) resultado da aplicacéo do filtro MMSE sobre a imagem (c).

Filtro de média e mediana com dupla janela (DW-MTM - Double Window-Modified
Trimmed Mean)

O filtro adaptativo DW-MTM utiliza duas janelae dimensdes diferentes: primeiramente uma
janela menor, na qual é aplicado o algoritmonuzdiana; depois, outra janela, de maiores
dimensdes, onde se aplica o algoritmo da figragpela média apenas levando em conta os
pixels situados préximos do valor da mediana anteriormente calculado.

Este filtro trabalha igualmente bem conro&los uniforme e gaussiano, bem como com
0s ruidos impulsivo e sal e pimenta.
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O algoritmo para o filtro adaptativo DW-MTM é descrito a seguir. Dado um pixel
localizado na posicax.f) dentro da imagem, um filtro de mediahED[g(X,y)]) € computado
dentro de uma regido local dex n ao redor da posicaa,f). O valor da mediana computado
para este filtro IED) é usado para estimar o valor da média da area localxda. Na
seqliéncia, uma janela maior, igualmente centrada na pogjgaalé¢ tamanha@ x g, € usada
para calcular o valor da médiayvando em conta na janedax g somente 0s pixels dentro da
faixa de tom de cinza situada entED - C) e (MED + C), ondeC é uma constante escolhida
em funcao de um fator arbitrafioe do desvio padréo do ruido presente na imagem, segundo a
equagéo:

C=K.op, (4.97)

A faixa tipica de valores pata € de 1,5 a 2,5. Pata= 0, o filtro DW-MTM reduz-se a um
filtro da medianan x n. Para valores muito grandeskleo filtro DW-MTM reduz-se a um filtro

da médiag x g. Portanto, conforme& decresce, o filtro DW-MTM filtra melhor ruidos
impulsivos, mas nao funciona bem nadiggem dos ruidos uniforme e gaussiano.

A figura 45 mostra exemplos de aplicagéo do filtro DW-MTM em imagens ruidosas.

(d)

Figura 45 - (a) Imagem original; (b) imagem contaminada por ruido gaussiano; (c) imagem
contaminada por ruido sal e pimenta; (d) resultado da aplicacdo do filtro DW-MTM sobre a
imagem (b); (e) resultado da aplicacéo do filtro DW-MTM sobre a imagem (c).
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Filtro da Mediana Adaptativo (SAM - Signal Adaptive Median)

O filtro adaptativo SAM utiliza o fato de que uma regido de fundo uniforme de uma imagem
contém pouca informacdo de baixa freqiéreiqjue a maioria das informacbes de alta
freqiéncia estdo contidas em bordas e impulBartindo desta premissa, pode-se decompor
uma imageng(X,y) em suas componentes de baixa e alta freqiiéncia:

a(x,y) = gr(X,y) + gur(X,Y) (4.98)

A figura 46 mostra esquematicamente o processo de decomposigg,ye através da
aplicacdo de um filtro passa-altas eudefiltro passa-baixas convencional.

Imagem Imagem
de Entrada Filtrada
Filtro gi(x.y) +
g(x.y) Passa-baixas
+
Filtro gni(x.y)
Passa-altas
K

Figura 46 - Decomposi¢do de uma imagem em suas componentes de alta e baixa frequéncia.

Uma vez separadas, apenas as compondatbaixa freqiiéncia sdo usadas como saida
do filtro se ele esta posicionado sobre umadegie fundo da imagem. Nas regides contendo
bordas, ambas as componentes de baixa efrali@iéncia sdo utilizadas. Um paradmetro de
controle K) determina o quanto de componentesltiefeeqiiéncia aparecem na saida do filtro.

Sabendo que a componente ta freqiiéncia também pode ser determinada a partir da
imagem original nao filtrada e da imagem filmade baixa freqiiéncia, através da eq. (4.17), o
filtro SAM pode ser implementado conforme o daga da figura 47. Neste diagrama, o filtro
da mediana é usado para permitir a filtragessadaixas e para obter também as componentes
de alta freqiiéncia. Um detetor de bordas e isgmutletermina o tamanho da janela (mascara) e
ainda o valor d&. O filtro comeca com um determinado tamanho de jamelan e, se uma
borda é detectada, seu tamanho € reduzidorpdra n-2. Este processo se repete até que se
obtenha uma janela sem a presenchateas. Neste momento o valor Ideé escolhido com
base na variancia local calculada dentro da janela e em uma estimativa da variancia do ruido.

Imagem Imagem
de Entrada Filtrada
o—p Filtroda gir(x.y)
g(x.y) Mediana

ghi(X,Y)

j

! S

Ajuste do
tamanho |« K
da Janela T
Detetor de
P Impulso e
Borda

Figura 47 - Diagrama em blocos do filtro SAM.
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O valor deK é determinado segundo o processo de decisdo mostrado na eq. (4.99):

0 para C.c.’>0,
K — (4.99)

2 . .
O, para as demais situacoes

Se a variancia local for menor que o produto de uma conslgma variancia do ruido, entdo

a saida do filtro SAM seré igual a saida do fileomediana. Caso contrario, uma parcela das
componentes de alta freqiéncia sdo admias a saida do filtro SAM. Esta situacdo

normalmente indica a presenc¢a de uma borda. A con§lantesada para ajustar a sensibilidade

do filtro a bordas.

A figura 48 mostra exemplos de aplicag&o do filtro SAM em imagens ruidosas.

(d) ()
Figura 48 - (a) Imagem original; (b) imagem contaminada por ruido gaussiano; (c) imagem
contaminada por ruido sal e pimenta; (d) resultado da aplicacdo do filtro SAM sobre a imagem
(b); (e) resultado da aplicacdo do filtro SAM sobre a imagem (c).
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Leitura complementar

O capitulo 11 de [Myler e Weeks 1993] é inteiramente dedicado a filtros adaptativos
bidimensionais.

Para um maior detalhamento de distribuicées de probabilidade, sugerimos [Ross 1994].

Mais detalhes sobre os filtros MMSE, A DW-MTM, inclusive com as respectivas
funcdes implementadas utilizando MATLAB®, podeer encontradas em [Marques e da Costa
1996].

Exercicios Propostos

1. Considere o trecho de imagem a segafpresentado por uma matriz 7 x 7, onde cada
elemento da matriz corresponde ao nivelcaieza do pixel correspondente. Sabe-se que na
guantizagcdo desta imagem foram utilizados 8 Bigga o pixel central pixel de referéncia.
Forneca o valor resultante do pixel central caso a imagem seja processada:

a) pelo algoritmo da filtragem pefaediana utilizando janela 3 x 3.

b) pelo algoritmo da filtragem pela medianglizando janela em forma de cruz, isto é
considerando no calculo da mediana agemws pixels de coordenadas, () (pixel de
referéncia),X-1,y), (x+1,y), (x, y-1) e &, y+1).

¢) por um algoritmo adaptativo que funcionasgguinte maneira: primeiramente aplica-se um
filtro da mediana em uma janela 3 x 3 r@dor do pixel de referéncia, calculandoMED.
Depois disto, aplica-se um filtro da média atihdo uma janela 5 x 5, levando em consideragéo
apenas 0s pixels cujo tom dexza esteja dentro da faixa enil&D - C e MED + C, inclusive

0s extremos. Assumir qug= 22.

d) pelo algoritmo da média utilizando janela 7 x 7.

e) pelo algoritmo da pseudoniada utilizando janela 3 x 3.

0 3 221 220 198 84 4
3 23 187 188 189 99 8
9 9 188 115 134 49 9
0 5 176 18 187 98 9
15 15 123 103 165 76 9
14 12 156 188 188 98 9
9 8 190 190 190 90 0
2. AssinalaV ouF conforme as proposicdes a se@dgijam verdadeiras ou falsas.
( ) A técnica da filtragem pela mediana é sempre melhor que a filtragem pela média

quando o objetivo é reduzir ruido presente em uma imagem.

( ) A propriedade da Transfomeda de Fourier qugermite que a FFT 2-D seja computada
a partir de duas aplicacdes do algoritmo da FFT 1-D é a separabilidade.

( ) A remocao de ruidos usando a filtrageeta média é de grande utilidade quando se
deseja processar imagens contendo pontos ruidesiaslos, cuja amplitude (tom de cinza) é
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bem maior do que os tons de cinza de seushdai. Nestes casos, a filtragem pela média parece
remover um a um (como se utilizassea pinca) os pixels ruidosos.

( ) A técnica de remocdo de ruidos usando a média de mdultiplas imagens tem
aplicabilidade limitada pois somente pode sercagk com sucesso em situagdes nas quais se
disponha de diversas versfes da mesma imagetaradas em instantes de tempo diferentes e
sobre as quais exista um ruidovééor médio zero e descorrelacionado.

( ) A técnica de realce de imagens conhecida como énfase de alta freqiiéncia € uma
modificagcdo da filtragem passa-altas, cujo eféitw de diminuir a atenuagdo dos componentes

de baixa freqiiéncia da imagemque corresponde a obter um brealce dos detalhes de alto
contraste sem sacrificar exageradamente as areas de menor riqueza de detalhes.

( ) A aplicagdo do algoritmo da filtragem da média conKoszinhos mais proximos,
onde o nivel de cinza do pixel deferéncia de uma janelasébstituido pelo valor médio dé&s
vizinhos dep (pixel de referéncia), cujos niveis di@za mais se aproximam do nivel de cinza
dep, causard maior reducédo do ruido quanto menor o vakér de

( ) Na aplicagdo do filtro da mediana sobre uma imagem utilizando mascara 3 x 3, ndo
sdo gerados novos valores de talescinza na imagem resultante, ao contrario do filtro da
média, que pode, eventualmente, gera-los.

( ) Toda técnica de realce de imagens pressupi@ecerta subjetividade, ja que ao final
do processo um ser humano dir4 se a imagem resultante € melhor ou pior que a original.

3. Sabe-se que para computar uma FFINdgontos sdo necessaribiiog,N adicoes e
0.5Nlog,N multiplicagdes. Quantas adi¢des e multiplicaggis necessarias para se computar a
FFT bidimensional de uma imagavhx N? Justifique.

4, Considere a expressao genérica da filtragem pela média dada a seguir:

gy =— 3 (nm)

(n,m)eS

Supondoque M = 4, o que corresponde a computar a média dos quatro vizinhos
imediatos dex, y), excluindo o préprioxX, y), obter o filtro equivalentéi(u, v) no dominio da
freqUéncia e mostrar que efiteo é do tipo passa-baixas.

5. Verificar a validade da eq. (4.17) utilimd os conceitos de convolugdo com méascaras e
as mascaras das figuras 4(a) e 11.

No computador
Executar os roteiros das praticas 5 e 6 do Ap@&nBipara sedimentar os conteudos tedricos do

capitulo.

Na Internet
Dentre as diversas referéae disponiveis na WWW correlatas a este capitulo, destacamos:

"http://www.eecs.wsu.edu/IPdb/Enhancement/averaging.html”
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Averaging Filter

"http://www.eecs.wsu.edu/IPdb/Enhancement/median.html"
Median Filter

"http://www.eecs.wsu.edu/IPdb/Enhancement/butterworth_low.html"
Butterworth Lowpass Filter

"http://www.eecs.wsu.edu/IPdb/Enhancement/unsharp_masking.html|"
Unsharp Masking

"http://www.eecs.wsu.edu/IPdb/Enhancement/butterworth_high.html"
High Frequency Emphasis

"http://www.eecs.wsu.edu/IPdb/Enhancement/homo_filtering.html"
Homomorphic Filtering

"http://ai.bpa.arizona.edu/~chrisy/cip.html"
Color Image Processing

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c9/s3/front-
page.html"

Median Filtering

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c6/s4/front-
page.html"

Image Sharpening

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c4/s9/front-
page.html"

Pseudocolor Applications

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c5/s3/front-
page.html"

DFT: Properties

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c5/s4/front-
page.html"

DFT of Simple Images

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c5/s7/front-
page.html"

DFT: Filtering in the Frequency Domain

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c2/s7/front-
page.html"

Color Models Concepts

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c2/s8/front-
page.html"

RGB Image Manipulation
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Capitulo 5

Morfologia Matematica

Este capitulo tem por objetivo apresentar ocjpais conceitos, operagdes e algoritmos de uma
importante area de suporte do processamento de imagens, que é a Morfologia Matemética. A
Secdo 5.1 traz consideragbes histdricas e antecipa uma visdo geral do que € morfologia
matematica. Na Secéo 5.2 sdo apresentadapesiacdes de dilatacdo e erosdo. A Secéo 5.3
descreve e exemplifica as importantes operacgi@esbertura e fechamento. A Secdo 5.4 é
inteiramente dedicada ao conceito de transformhitéar-miss dadas suas diversas aplicagfes

em reconhecimento de padrdes. O capituloogcluido com a apresentacdo de diversos
algoritmos morfoldgicos basicos, compilados na Sec¢éo 5.5.

5.1 Introducéo

Assim como na biologia, onde a expressdo morfologia se refere ao estudo da estrutura dos
animais e plantas, a morfologia matematicapetada inicialmente por Georges Matheron e

Jean Serra [Serra 1982], concentra seus esforcos no estudo da estrutura geométrica das
entidades presentes em uma imagem. A nmmgfal matemética pode ser aplicada em vérias
areas de processamento e analise de imagenslgetivos tao distintos como realce, filtragem,
segmentacao, detecdo de bordas, esqueletizagéo, afinamento, dentre outras.

O principio basico da morfologia matética consiste em extrair as informacoes
relativas a geometria e a topologia de um conjunto desconhecido (uma imagem), pela
transformacdo através de outro conjunto completamente definido, chamado elemento
estruturante. Portanto, a base da morfologia mmétiea é a teoria de conjuntos. Por exemplo, o
conjunto de todos os pixels pretos em uma imagem bindria descreve completamente a imagem
(uma vez que os demais pontos s6 podem secdsrrEm imagens binarias, 0os conjuntos em
guestdo sdo membros do espaco inteiro bidimensidnahde cada elemento do conjunto € um
vetor 2-D cujas coordenadas sdo as coordenadgsdp pixel preto (por convencdo) na
imagem. Imagens com mais niveis de cinza podem ser representadas por conjuntos cujos
elementos estdo no espacd Kleste caso, os vetores tém trés elementos, sendo os dois
primeiros as coordenadas do pixel e o terceiro seu nivel de cinza.

Leitura complementar
Dois livros classicos, imprescindiveis para quem deseja se aprofundar no tema, séo [Serra 1982]
e [Serra 1988].

O livro de Facon [Facon 1996] é uma das poucas referéncias em portugués inteiramente
dedicadas ao assunto.

Para uma revisédo da teoria @mjcintos, indicamos [Ross e Wright 1992].

Este capitulo concentra-se em conceitesamplos de morfologia matematica aplicada
a imagens binérias. Para uma introducdo ans&te destes conceitosr@gamagens com mais
niveis de intensidade sugerimos o capitulod&2[Serra 1982], a Secdo 5.5 de [Haralick e
Shapiro 1992] e a Sec¢éo 8.4.5 de [Gonzalez e Woods 1992].

5.2 Dilatacéo e Eroséo

Iniciaremos nossa discussdo de operacfes ragifals pelas duas opera¢fes basicas: dilatacéo
e erosdo. Para bem compreendé-las, inicialmente apresentaremos algumas definicbes Uteis da
teoria de conjuntos.
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5.2.1 Definicdes basicas

Sejam A e B conjuntos em Z cujos componentes sda=(a,a) e b=(b,b),
respectivamente. A translacdoAlpor X = (X, X, ), denotadaX),, é definida como:

(A, ={c\ c=a+ X para a A (5.1)
A reflexdo deB, denotadaB, é definida como:
B= {x‘ x=-h para be 3 (5.2)
O complemento do conjunfoé:
A = {x‘ X ¢ A}. (5.3)
Finalmente, a diferenca entre dois conjuiasB, denotada - B, € definida como:
A-B={{xc Axz B= M B (5:4)

A figura 1 ilustra geometricamente as definic@psesentadas, onde pontos pretos identificam a
origem do par de coordenadas. A figura 1(a) mostra o confintd parte (b) mostra a
translacéo deé\ por X = (X;,X,). O conjuntoB é exibido na parte (c), enquanto a figura 1(d)

mostra sua reflexdo em relacdo a origéimalmente, a parte (e) apresenta o conjéneoseu
complemento, enquanto a figura 1(f) mostra a diferenca entre este cégvgintoonjuntd.

5.2.2 Dilatacéo

SejamA e B conjuntos no espac¢d & sejad o conjunto vazio. A dilatacdo depor B, denotada
A ® B, é definida como:

A®B={A(B),n A+ . (5.5)

Portanto, o processo de dilatac@msiste em obter a reflexdo Besobre sua origem e depois
deslocar esta reflexdo de A dilatacdo deA por B €, entdo, o conjunto de todos »s

deslocamentos para os quais a intersecaddjee(A inclui pelo menos um elemento diferente
de zero. Com base nesta interpretac@uougcao anterior pode ser escrita como:

A® B:H[(B)xm Ac ,a} (5.6)

O conjuntoB é normalmente denominado elemento estruturante.
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X2
A %
(A)x
(a) (b)
B

B

(©) (d)
B
A (A-B)
AC

(e) (f)

Figura 1 - Exemplos de operacdes basicas sobre conjuntos.

A figura 2 mostra os efeitos da dilatacdo de um conjéntssando trés elementos
estruturantesB) distintos. Observar que as operaciesfolégicas sdo sempre referenciadas a
um elemento do conjunto estruturante (neste caso, o elemento central).
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B=B
A A®B
(a)
[ ]
B=8
A A®B
(b)
[ ]
B=B
A
A®B
(c)

Figura 2 - Dilatagéo.

5.2.3 Eroséao
SejamA e B conjuntos no espacd.ZA erosdo dé por B, denotada © B, é definida como:

AGB={%(B),c A (5.7)

0 que, em outras palavras significa dizer que a erosAgdeB resulta no conjunto de pontes
tais queB, transladado de, esta contido erA.

A figura 3 mostra os efeitos da erosdo de um conjéntasando trés elementos
estruturantesB) distintos.

A dilatacdo e a eroséo séo operagOes drrdi® Si com respeito a complementagéo e
reflexdo. Ou seja,

(AGB)° = A°® B. (5.8)

A prova desta dualidade esta demonstrada a seguir:
Partindo da definicdo de eroséo, temos:

(A@B)° ={A(B, < A (5.9)
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Se o conjuntdB), esta contido no conjuntd, entdo(B), N A® = J. Portanto, a equagéo
anterior torna-se:

(AOB)° = {A(B, N A= . (5.10)

Porém, o complemento do conjunto desque satisfazeniB), N A° = & é o conjunto dos
X's tais que(B), N A° = . Logo,

(A@B)C:H(B)Xm AC¢@}
=A°®B

(5.11)

g.e.d.

A AOB

A AOB

(b)

A AQOB

(©)

Figura 3 - Eroséo.

Leitura complementar

Os conceitos de dilatacdo e erosdo sdo visbosapitulo 2 de [Serra 1982], no capitulo 2 de
[Facon 1996] e na Secédo 5.2 de [Haralick e Shapiro 1992].

5.3 Abertura e Fechamento
Como vimos nas figuras da sec¢do anterior, dadif®o expande uma imagem enquanto a erosao
a encolhe. Nesta sec¢do discutiremos duas antpastantes operacdes morfoldgicas: a abertura
e o fechamento.

A abertura em geral suaviza o contorno de uma imagem, quebra istmos estreitos e
elimina proeminéncias delgadas. O fechamembo,sua vez, funde pequenas quebras e alarga
golfos estreitos, elimina pequenos orificios e preegejpsno contorno.
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A abertura de um conjunfopor um elemento estruturarBedenotada ° B, € definida
como:

AcB=(AGB)®B (5.12)

0 que equivale a dizer que a aberturdgmr B é simplesmente a erosdaoAlor B seguida de
uma dilatacdo do resultado fr

O fechamento do conjuni® pelo elemento estruturanB denotaddA e B, é definido
como:

AeB=(A®B)OB (5.13)

0 que nada mais € que a dilatacdoAdpor B seguida da erosdo do resultado pelo mesmo
elemento estruturan

A figura 4 mostra exemplos de operacbes de abertura e fechamento utilizando um
elemento estruturante circular. A parte (a) da figura mostra a operacéo de abertura, indicando no
alto o conjunto originalA, na linha intermediéria a etapa de erosdo e na linha inferior o
resultado da operacgéo de dilatacdo aplicadaajieto resultante da eroséo. Na figura 4(b) séo
detalhadas as operacdes de dilatagdo do conjunto orginsilibseqiiente erosdo do resultado.

5.3.1 Interpretagdo geométrica da abertura e do fechamento

A abertura e o fechamento podem ser intégol@s geometricamente de maneira simples.
Suponha-se, por exemplo, que o elemento estruturante ciBularfigura 4 como um disco
plano. A fronteira deéA ° B é composta pelos pontos da fronteiraBdgue se distanciam mais
para dentro da fronteira dea medida qu® é girado em torno da parte interna desta fronteira.
Esta propriedade geométrica de 'encaixe' daagge de abertura pode ser expressa em termos
da teoria de conjuntos como:

A-B=J{(B,(B,c A (5.14)

A figura 5 mostra este conceito com uraménto estruturante de outro formato.

De maneira similar, a operacdo de fechamento pode ser interpretada geometricamente,
supondo que o disco desliza pela parte externa da fronteira de A. Geometricamente, am ponto

é um elemento dA e B se e somente s¢B), N A = J para qualquer translagdo d® Que
contenha. A figura 6 mostra esta propriedade.

Assim como no caso da dilatacdo e erosabeatura e o fechamento sdo duais, ou seja:

(AeB)°= (A0 B. (5.15)

5.3.2 Propriedades da abertura
(@ A° B é um subconjunto (subimagem)Ale
(i) SeC é um subconjunto de, entdoC ° B é um subconjunto de ° B.
(iii) (A°B)°B=A°B.

5.3.3 Propriedades do fechamento
0] A é um subconjunto die B.
(i) SeC é um subconjunto de, entdoC e B € um subconjunto de e B.
(iii) (AeB)eB=AeB.
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Estas propriedades auxiliam na interpretagés resultados obtidos quando as operagdes de
abertura e fechamento séo utilizadas para agnstitros morfologicos. Para um exemplo de
filtro morfoldgico, na figura 7 apresentamos uma imagem de um objeto retangular com ruido a
qual se aplica o filtroA ° B) ¢ B. Apds a operacao de aberturapositos ruidosos externos ao
objeto j& foram removidos. A etapa de fechamestoove os pixels fdosos do interior do
objeto. Convém observar que o sucesso déstaica depende do elemento estruturante ser
maior que o maior aglomerado de pixels ruadosonectados presente na imagem original.

AQOB

AoB=(A(®B)® B

(@)

A@®B

AeB=(A ®B) OB
(b)

Figura 4 - Exemplos de abertura e fechamento.
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oy

AoB
Figura 5 - Propriedade de 'encaixe' da abertura.

O)
B
A

AeB

Figura 6 - Interpretagdo geométrica do fechamento.

AQOB B

(b)

AoB=(AOB)® B (AcB)@ B

(©) (d)

(AoB)eB=[(AoB) ® B] OB

(e)
Figura 7 - Filtro morfolégico: (a) imagem originaljdosa; (b) resultado da erosao; (c) abertura
de A; (d) resultado de uma operacéao de dilatapfioada a imagem (c); (e) resultado final.
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Leitura complementar
O capitulo 1 de [Dougherty 1994] apresenta outros exemplos de aplicacdo de filtros
morfologicos.
O capitulo 5 de [Haralick e Shapiro 1992] masis conceitos de abertura e fechamento
e do uso de técnicas morfolégicas para redugéo de ruidos em imagens.
O capitulo 2 de [Serra 1982] apresenta@tceitos de abertura e fechamento.

Os capitulos 2 e 3 de [Dougherty 1993] abordam as propriedades estatisticas e
apresentam estratégias de projeto de filtros morfoldgicos.

5.4 Transformacéao hit-or-miss

A transformacdo morfolégichit-or-miss é uma ferramenta bésica para o reconhecimento de
padrdes. Na figura 8 se vé um conjuAtque consiste de trés padrbes (subconjuntos).e Z.

O sombreado das partes (a)-(c) indica os conjuntos originais, enquanto que as areas sombreadas
das partes (d) e (e) da figura indicam os resultados das opera¢cdes morfoldgicas. Seja o objetivo:
buscar a localizacdo de um dos objetoé dgor exemploy.

A=XuYuZ
w (W-Y)
X Y * °
* z
(a) (b)
AC
AQY) —»
|
v
(c) (d)
A° O (W-Y)
\ (A QY) n [A° ©(W-Y)]
A
N
A° @O (W-Y)
(e) V)

Figura 8 - Transformacdaat-or-miss
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Seja a origem de cada forma localizadasem centro de gravidade. Se circundarios
com uma pequena janald o ‘fundo local' de&f com respeito &V sera o conjunto difereng¥V(-
Y) mostrado na parte (b). A figura 8(c) mostra 0 complement®, dgle sera necessario mais
adiante. A parte (d) mostra a erosdcAdeor Y. A figura 8(e) mostra a erosdo do complemento
de A pelo conjunto fundo local - Y); a regido sombreada exteparte da erosédo. Notar que
o conjunto dos lugares para os quaisabe exatamente dentro Alé a intersecdo da erosdo de
A porY e a erosdo d&° por (W -Y), como mostra a parte (f). Esta interse¢@o é precisamente o
lugar que se esta buscando. Em outras palavré&dseota o conjunto composto pdre seu
fundo, o encaixe dB emA, denotaddA homB, é:

AhomB= (AOY) N[ AO(W-Y)]. (5.16)

Generalizando, pode-se faz& = (B,,B,), onde B; é o conjunto dos elementos d&

associados com um objetoBz o conjunto dos elementos d& associados com o fundo
correspondente. No caso anter®y= Y eB, = (W-Y). Com esta notacdo, pode-se escrever:

AhomB = ( A9B,) N (AGB,) . (5.17)

Usando a definicdo de diferencas de conjun®sedacdo dual entre eroséo e dilatagdo podemos
escrever:

AhomB=(AOB,)-(A ®B). (5.18)

Logo, o conjuntoA hom B contém todos os pontos paos quais, simultaneamentB;
encontrou uma correspondéncia (ou bit) 'emA e B, encontrou uma correspondéncia &m

Leitura complementar

O capitulo 2 de [Serra 1982] e a Secao 5.Hdealick e Shapiro 1992] apresentam conceitos e
exemplos de transformadié-or-miss

5.5 Algoritmos morfoldgicos basicos

Comecaremos agora a tratar dos usos praticos da morfologia matematica em processamento de
imagens. Quando se esta trabalhando com e@mmadinarizadas, a principal aplicacdo da
morfologia é extrair componentes da imagem sgjam Uteis na representacdo e descricdo de
formatos. A seguir, serdo apresentados algoritmos de extracdo de contornos, extracdo de
componentes conectados, delimitacdo do cagnvexo de um objeto e esqueletizacdo de uma
regido. Também sdo apresentados algoritmais para as etapas de pré- ou pos-processamento,

tais como os de afinamentihifining), preenchimento de regideggion filling), espessamento
(thickening e poda [gruning).

5.5.1 Extracado de contornos

E possivel extrair o contorno de um conjuAtadenotado pop(A), executando a erosio Ae
por B e entdo calculando a diferenca ertre sua erosao. Isto €,

B(A) = A-( AOB) (5.19)

ondeB é um elemento estruturante adequado.

A figura 9 mostra a mecéanica da extracdo de contornos. Na parte (a) tem-se o conjunto
original, na parte (b) o elemento estruturante, em (c) o resultado da eroséo e finalmente em (d) o
resultado da diferenga, querasponde ao contorno de A.
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(@) (b)

VB B(A)
() (d)

Figura 9 - Extracdo de contornos.

5.5.2 Preenchimento de regifes (Region filling)
Seja um contorno fechadd, que pode ser expresso como um conjunto contendo um

subconjunto cujos elementos sdo pontos @uarno 8-conectados. Partindo de um pgmto
situado dentro do contorno, 0 que se deseja é preencher o interior de esta regido com 1's.

Assumindo que todos os pontos que ndo esibire a fronteira estdo rotulados como 0,
atribuimos o valor 1 p para iniciar o procedimento. O pexlimento a seguir preenche a regido
com1’s:

X, =(X_,®Bn A k=1,2,3, .. (5.20)

onde X, = p e B € 0 elemento estruturante simétrico mostrado na parte (c) da figura 10. O
algoritmo termina n&-ésima iteragdo s&, = X.;. O conjunto unido de&, e A contém a
fronteira e os pontos internos a ela.

(a) (b)

Figura 10 - Preenchimento de regidRedion filling.

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



150 Morfologia Matematica

(€)

glh|lwW|IN|F
(20 &2 1 I =Ny OV H I \V)

XB XeUA

(d) (e)

Figura 10 — Continuacéao.

Este procedimento é ilustrado na figura 10. Na parte (a) tem-se o conjunto original A,
cujo complemento é mostrado em (b). A figuracl®ostra o elemento estruturante utilizado.
A parte (d) indica o resultado obtido apés a sértacdo (a Ultima que ainda produziu alguma
diferenca em relacdo a iteracdo anterior), em que 0s ndmeros indicam que iteracdo contribuiu
para o surgimento de quais pixels no resaltparcial. Finalmente, o resultado da unido do
conjunto da figura 10(d) com o conjurddginal € mostrado na parte (e).

5.5.3 Extracdo de componentes conectados

SejaY um componente conectado contido em um conjArgsuponha-se que um poipdeY
€ conhecido. Entéo, a expressdo iterativa abaixo prové todos os elemefitos de

X, = (X, ,®B)NA k=1,2,3, .. (5.21)

ondeX, = p e B € 0 elemento estruturante adequado mostrado na parte (b) da figura 11, que
ilustra a mecanica da equacao acima. O algoritmo converge gandq.. O valor final deX,
sera atribuido .

Xo
(a) (b)

Figura 11 - Extracdo de componentes conectados.
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2
1
1 21110
i) i |l |2
2122
X1 X2
(©) (d)
6 (5|5
6 414
6|5(4|3(3
4 2
3 1
312(1
A e 2
2|2
Xe

(e)

Figura 11 - Continuagéo.

A figura 11 mostra um exemplo de extracdo de componentes conectados. Em sua parte
(a) sdo mostrados o conjunto origirale o pixel de partida, indicado pelo nimero 0. O
elemento estruturante utilizado esta na figura 11(b). As partes (b) e (c) mostram,
respectivamente, os resultados apos a prineesagunda iteracdes. O resultado final (apos 6
iteragOes) € mostrado na figura 11(e).

5.5.4 Casco convexo (Convex Hull)

Define-se casco convexé de um conjunto arbitrari® como o menor conjunto convexo que
ainda contén®. Apresentaremos a seguir um algoritmo baseado em morfologia matematica para
a obtencdo do casco conve®@d) de um conjuntdA. SejaB', i = 1, 2, 3, 4, representando
quatro elementos estruturantes. Notar quesedementos possuem pontos indicados Xaue
significam uma condi¢adon’t caré, quer dizer, o pixel naquepsi¢éo pode ter valor O ou 1.

O procedimento consiste em implementar a equacéo:

X! = (X homB)u A i=1,2 3,4 e k=1,2,3.. (522

com X, = A. Agora, sejaD' = X|

conv?

onde o subscrito 'conv' indica convergéncia no sentido
que X, = X, _,. Entdo, 0 casco convexo Ae:

qﬁzgd. (5.23)
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[ ] [ ] [ J [ ]
B! B2 B3 B*
(@)
1(2
1 3
1 3|4
2134
1(3
1
Xo1 Xsl
(b) (c)
3
1 6521
6541
5(4(3
1 41321
321
2
)(22 )(73
(d) (e)
1
Xo* C(A)
() (9)

Figura 12 - Casco convexooftvex hul).
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(h)

Figura 12 - Continuacéo.

Em outras palavras, o0 procedimento consiste em se aplicar iterativamente a
transformadahit-or-miss sobreA com B*; quando ndo houverem mais mudancas, executa-se a
unido comA e da-se ao resultado o nomé& O procedimento é repetido cdBi até que nido
existam outras mudancas e assim sucessivamente. A unido dodDjsiadsultantes constitui o
casco convexo da.

A figura 12 mostra as etapas deste procedio iniciando pela exibicdo dos quatro
elementos estruturantes utilizados, na parteAgparte (b) mostra o conjunto original As
figuras 12(c), (d), (e) e (f) mostram o resdtiafinal do processamento para cada elemento
estruturante, indicando numericamente a counigfo de cada iteragdo no resultado final para
aquele elemento. O resultado final aparece na (@rte € detalhado na parte (h), que ilustra a

contribuicdo de cada elemento estruturante para o resultado final. Nesta figura, a b@taqéo
indica ak-ésima iteracéo (aquela em que ndo houve mudanca em rela’gigip)a

5.5.5 Afinamento (Thinning)

O afinamento de um conjunt®d por um elemento estruturanBe denotadoA ® B, pode ser
definido com a ajuda da transformddgor-miss

A®B = A—(AhomB)
= An(AhomBY,. (5.24)

Outra expressdo para o afinamento Aleé baseada em uma sequéncia de elementos
estruturantes:

{B} ={B',B?,B%,...B" (5.25)

ondeB' é uma verséo rotacionadaB@. Usando este conceito, define-se o afinamento por uma
sequéncia de elementos estruturantes como:

A®{B} = ((...(A® B)® B)...)® B). (5.26)

Em outras palavras, o processo consiste em afinpor um passo corB', entdo afinar o
resultado com um passo Bée assim sucessivamente até Auseja afinado com um passo de
B". O processo todo é repetido até que ndo ocorram outras mudancas.
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A figura 13 mostra todas as etapas dmaafento de uma imagem usando oito
elementos estruturantes, indicados no alto da figura. A partir do conjunto odgisdlo
ilustrados os resultados paisianais relevantes, até a situagdo em que nenhum elemento
estruturante consiga remover nenhum outrolglaedmagem. Como este resultado ainda possui
conexdes diagonais redundantes entre pixel®gqrestas sdo removidas utilizando o conceito
dam-conectividade (ver capitulo 2). Notar que ad#jura, todos os pixels ndo representados
explicitamente podem ser considerados branapgeeos niimeros dentro de cada pixel indicam
0 elemento estruturante utilizado e ndo a iteracdo (como foi o caso na figura 12).

[ ] (] (] (] [ ] [ ) [ ] [ ]
B* B? B® B* B® B® B® B’
1{afafafafa]a
A Ap6s B*
3
3
4
Ap6s B’ e B® Ap6s B*
5 6
5 5(5
Ap6s B® Ap6s B°
11111
-
Ap6s B’ Apés B® e B'
5 6
Apos B? B® B*eB® Apos B, B’ B® B!, ...eB®

Apds conversdo para m-conectividade

Figura 13 - AfinamentoThinning.
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5.5.6 Espessamento (Thickening)
O espessamento é o dual morfolégico do afinamento e pode ser definido como:

AthiB = AuU(AhomB) (5.27)

ondeB é um elemento estruturante adequadesfessamento também pode ser definido como
uma operacao sequencial:

Athi {B} = ((...((Athi B)thi B)...)thi B). (5.28)

Os elementos estruturantes usados para o espagsai®m 0 mesmo formato dos usados para
afinamento (ver figura 13), porém com os 1's e 0’s intercambiados. Entretanto, um algoritmo
separado para espessamento raramente é uSagmcedimento usual é afinar o fundo do
conjunto e complementar o resultado. Ou seja, para espessar o cAnjaateeC = A°, afina-

se C, e entdo obtém-s€°. A figura 14 mostra o processo de espessamento, obtido pelo
afinamento do complemento deonde a parte (a) representa a imagem original, a parte (b) seu
complemento e a parte (c) a versdo afinada do complemenfo Ma parte (d) da figura
observa-se que este procedimento resulta em ajgxels isolados, que sdo removidos em uma
etapa complementar de processamento, como mostra a parte (e).

(© (d)

(e)

Figura 14 - Espessamenthi¢kening através do afinamento do fundo.

5.5.7 Esqueletos

Uma abordagem importante para representar aaf@strutural de uma regido plana é reduzi-la
a um grafo. Esta redugéo pode ser implementétiando o esqueleto da regido através de um
algoritmo de afinamento (também denominado esqueletizacao).

O esqueleto de uma regido pode séinitid usando a Transformacéo do Eixo Médio
(MAT - Medial Axis Transformatign proposta por Blum [Blum 1967] e definida como:

"A MAT de uma regiadr com fronteiraB € obtida da seguinte forma: para cada ppnto
em R, encontra-se seu vizinho mais proximo BmSep tem mais de um vizinho & mesma
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distancia minima, diz-se quepertence ao eixo médio (esqueleto)RieA figura 15 mostra
exemplos de MAT usando a distancia euclidiana.

Figura 15 - Exemplos de esqueletos obtidoavés do conceito da MAT para trés regides
simples.

A obtencdo do esqueleto de um objeto plano também é possivel através de técnicas
morfolégicas. Lantuéjoul [Lantuéjoul 1980] demonstrou que o esquele um conjunto
(regido)A pode ser expresso em termos de erosdes e aberturas. Isto &Agndesqueleto de
A, pode-se provar que:

sa=Us( 4 (529
com
S.(A =kLKJO{( A0 kB-[( 20 kB B (530
ondeB é um elemento estruturan(é © kB) indicak erosdes sucessivas Aigou seja,
(AO KB) = ((...(AOB)O B)...)O B (5.31)

k vezes, &K é o ultimo passo iterativo antes Algesultar, por erosdo, em um conjunto vazio.
Em outras palavras,

K =maxk| (A®KB)= 2. (5.32)
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Estas equacdes indicam @), o esqueleto da, pode ser obtido pela unido dos subconjuntos
esqueletosS(A). Pode-se mostrar, além disso, quepode ser reconstruido a partir destes
subconjuntos utilizando a equacao

K 5.33
A=kL_J0(sK(A)@kB) 539

onde(S, (A) @ kB) denotek dilatagbes sucessivas 8e(A); ou seja,
(S(A®KkB)=((...(S(A)®B)®B)...)®B (5.34)

k vezes, sendo o limit€ de unides o mesmo utilizado anteriormente.

A figura 16 mostra estes conceitos. Nesta figura, a imagem original estd na primeira
posicao da primeira coluna e sua versao afimadiltima posicdo da quarta coluna. Notar que o
resultado ndo satisfaz os requisitosidealgoritmo de afinamento, que sao:

o n&do remover pontos terminais de um segmento;

) néo violar a conectividade da imagem original;

o nao causar erosao excessiva da regiao.

A imagem resultante tem dois graves problemas: é mais espessa do que deveria ser e,
pior ainda, remove a conectividade dos elenrsedtimagem original. Por estes motivos, apesar
da elegante formulagdo matematica dos algostmorfolégicos, os algoritmos heuristicos,
como os descritos em [Zhang e Suen 1984], [Naccache e Shingal-:@®4hentado em [Fu et
al. 1987]— e [Perrotti e Lotufo 1992], muitas vezes produzem melhores resultados. A

intersecdo da Ultima linha com a ultima coleoatém o resultado da reconstrucdo do conjunto
A

K K
K AOKB [(AOKB)oB Sk(A) S Sk(A) Sk(A) @ kB ISk(A) @ kB
O O O O O O
0
O O O O O O
1
O O O O S(A) O o A
2 o
B

Figura 16 - Esqueletos.
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Leitura complementar

O capitulo 4 de [Dougherty 1994] apresenta um bom resumo dos temas afinamento e
esqueletizacao.

O capitulo 9 de [Pavlidis 1982] é inteiramente dedicado a algoritmos de afinamento.

5.5.8 Poda (Pruning)

Os métodos de poda sdo complementos essenciais dos algoritmos de afinamento, uma vez que
estes, em geral, deixam componentes parasitas que devem ser removidos em uma etapa de pos-
processamento. O conceito de poda sera apresattagés de um exemplo. Seja um caractere

cujo esqueleto contém pontos espuriossados por diferentes espessuras nos tracos do
caractere original (antes do afinamento), mostrado na figura 17(b). Assumindo que o0s
componentes parasitas tém comprimento menor ou igual a trés pixels, neste caso podem ser
definidos dois elementos estruturantes (cgdal com suas versbes rotacionadas de 90°)
projetados para detetar pontos terminaisstrados na parte (a). Notar que quatro destes
elementos tém duas quadriculas indicadas Xa@ue significam uma condicadon’t care, quer

dizer, o pixel naquela posicdo pode ter valau(Ol. A primeira etapa sera afinar o conjufito

com os elementos estruturanBobtendo o conjunt¥;, isto é:

X, = A®{B| (5.35)

onde {B} denota a sequiéncia dos oito elementos estruturantes.

Aplicando a equacdo (5.35), por exemplo, trés veza®duz-se o resultadiX,
mostrado na figura 17(c). O passo seguinte é “restaurar” o caracter a sua forma original, porém
com 0s ramos parasitas removidos. Pazédo, inicialmente se constréi o conjuntg,
contendo todos os pontos terminais<gdé¢figura 17(d)):

8 5.36
X, = J(X, homB") (5.39)
k=1

onde o, sdo 0os mesmos detetores de pontos terminais usados anteriormente. O passo seguinte
¢é a dilatacdo dos pontos terminais trés vezes, usando o coljcmao delimitador:

X, =(X,®H)NA (5.37)

ondeH é um elemento estruturante de 3 x 3 composto por 1's. Este tipo de dilatacdo previne a
criagdo de pontos de valor 1 fora da regiaotiresse, como se pode comprovar na parte (e) da
figura 17. Finalmente, a unido ¥ee X; da o resultado final (figura 17(f)):

X, =X, UX, (5.38)

! Neste caso, o algoritmo é aplicado trés vezegueose esta supondo que 0s ramos parasitas tém
comprimento menor ou igual a 3 pixels.
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Figura 17 - Podapfuning).

Outros problemas préticos tipicos de processamento de imagens podem ser resolvidos
através da combinacdo dos algoritmos morfaldgibasicos aqui apresentados. A tabela 1
apresenta um resumo das operacdes morfolégicas vistas neste capitulo e seus resultados.
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Tabela 1 - Sumério dos algoritmos morfol6gi®seus resultados (adaptado de [Gonzalez e

Woods 1992])

Operacéo Equacéo Comentafios
Translagcao (A), = {c‘ C= a+ x para ae /%\ g;?gsgagjsm?x origem daA
Reflexdo Reflete todos 0s

Complemento

Diferenca

Dilatacéo

Erosao

Abertura

Fechamento

éz{x‘x:—b para be $

AC:{x\xg A}

A—B:MXG A Xg E}z M B

A®B={%(B), N A=

AOB={%(B),c A

AcB=(AGB)®B

AeB = (A® B)OB

Transformadahit- A homB = ( A®B,) " (A°®B,)

or-miss

Extracao
contorno

- (A®B)-(AGB)

de B(A) = A—(AGB)

elementos de B em
relacdo a origem deste
conjunto.

Conjunto de pontos que
nao estdo erA.

Conjunto de pontos que
pertencem &\ porém ndo
aB.

'Expande’ a fronteira d&

(1

'‘Contrai' a fronteira dé.

(1

Suaviza contornos, quebra
istmos estreitos e elimina
pequenas ilhas e picos
agudos. (1)

Suaviza contornos, une
quebras estreitas e golfos
longos e delgados e
elimina pequenos

orificios. (1)

O conjunto de pontos
(coordenadas) nos quais,
simultaneamente, B!
encontrou uma
correspondénciah{t) em
A e B? encontrou uma
correspondéncia e#f.

Conjunto de pontos sobre
a fronteira do conjunté.

(1

“Os nimeros em algarismos romanos entre parérrefsesm-se aos elementos estruturantes usados no
processo morfoldgico. Estes elementos estruturantes estdo na figura 18.
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Operacéo Equacéo Comentéfios
Preenchimento dexk =(X,,® BN A; Preenche uma regido em
uma regiéox “pe A, dado um pontgp na
(Region filling k°_ ‘1'02 X regido. (Il)

Componentes X, =(X, ,®B)nA
conectados X, =
o=pe

k=1,2,3, ..

Casco convexo X! = (X! homB)u A

(Convex hull i=1,2,3,4, k=1,2,3, ..,
X(lJ =Ae D' = X(i:onv'
4
c(A=Uo
i=1
Afinamento A®B = A-(AhomB)
(Thinning = An(AhomBY

A®{B} = ((...(A® B)® B)...)® B)

Espessamento AthiB = AU(AhomB)
(Thickening Athi {B} = ((..((Athi B)thi B)..)thi B)

Esqueletos S(A = QO S( A
a(@=£5(maka4(AokBoﬁ

A:kL:JO(S((A)@kB)

Encontra um componente
conectadoE em A, dado
um pontop emE. (1)

Obtém o casco convexo
C(A) do conjuntoA, onde

conv indica convergéncia
no sentido de que

X, = X, (1)

Afina o conjunto A. As

duas primeiras equacobes
fornecem a definicdo
morfolégica bésica de
afinamento. As duas
dltimas mostram 0
afinamento através de
uma sequéncia de
elementos estruturantes.
Na pratica, normalmente
este Ultimo método é
usado. (1V)

Espessa 0 conjuntA.
(Ver os comentarios
anteriores sobre
sequéncias de elementos
estruturantes). Usa (IV)
com os O0s e 1's
intercambiados.

Busca o esquelet§A) do
conjunto A. A JUltima
equacdo indica queA
pode ser reconstruido a
partir dos subconjuntos
S (A). Em todas as trés
equacBesK é o valor do
passo iterativo depois do
gual o conjuntdA resulta,
por erosdo, em um
conjunto vazio. A notacao
(AO kB) denota ak-
ésima iteracdo de erosdo
sucessiva. (1)
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Operacéo Equacéo Comentéfios

Poda Pruning X, = A®{B} X, € o resultado da poda
aplicada ao conjuntd. O
o nimero de vezes que a
_ k primeira equacao deve ser
X2 _g(xl homB" ) aplicada para obterX,
deve ser especificada. Os
elementos  estruturantes
(V) séo utilizados para as
duas primeiras equacoes.
X, =X, UX, A terceira equagdo usa o
elemento estruturante (1).

X, =(X,®H)NA

[ ] [ )
B B
| Il
o Bi, i=1..4 ] Bi, i=1..8
(rot. 90°) (rot. 45°)
1l \Y
[ ] Bi, i=1..4 L] Bi, i=5..8
(rot. 90°) (rot. 90°)
V

Figura 18 - Os cinco elementos estruturantes utilizados.

Leitura complementar

A aplicacdo dos conceitos de morfologia matematica a problemas de visdo por computador
segue sendo um tema de investigacdo em muealdial. Os periddicos especializados contém
inUmeros trabalhos cientificos desenvolvidmspartir das idéias dsicas resumidas neste
capitulo.

O capitulo 11 de [Serra 1982] apresenta algoritmos morfolégicos de esqueletizacéo,
obten¢éo do MAT, afinamento, espessamerdatracdo de componentes conectados.

Para aqueles que pretendem desenvolseftware usando 0s conceitos aqui
apresentados, também séo de grande interesbaassde Giardina e Dougherty [Giardina e
Dougherty 1988] e Dougherty [Dougherty 1992].

O capitulo 4 de [Dougherty e Giardina 1987] é exclusivamente dedicado a Morfologia
Matemética.

Os artigos de Haralick et al. [Haralickast 1987] e Maragos [Bragos 1987] servem de
referéncia para o estudo de algoritmos médimlos aplicados a Processamento de Imagens.

O capitulo 8 de [Dougherty 1993] e o capitulo 4 de [Facon 1996] sdo inteiramente
devotado a algoritmos morfoldgicos.

O artigo de Jang e Chin [Jang e Chin 1990] aborda em detalhes o processo de
afinamento usando Morfologia Matematica, apresentando e comparando dois algoritmos
distintos para esta tarefa.
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No capitulo 8 de [Gonzalez e Woods 1992] encontramos um exemplo de aplicagdo dos
algoritmos morfolégicos bésicos as etapas m-processamento de um sistema de
reconhecimento Optico de caracteres (OCRpazafe ler o codigo postal norte-americanip (
codg em um envelope.

Em [Jain 1989] encontramos uma aplicacdo do processamento morfolégico em uma
aplicacdo que trata da inspecado de placas detoifmpresso. A imagem original é limiarizada,
reduzida a um pixel de espessura usando um algoritmo morfolégico de afinamento e o resultado
€ submetido a uma etapa de poda.

Recomendamos ainda a leitura do capitulo 7 de [Russ 1995], que traz muitos outros
exemplos de aplicacdo das operagdes e algmsitmorfolégicos bésicos apresentados neste
capitulo.

Exercicios Propostos

1. Seja o0 algoritmo de esqueletizagdo usando técnicas morfologicas descrito na Secéo
5.5.7. Dada a imagem binaria a seguir e amehto estruturante abaixo dela, representar os

K

resultados intermediarios & © kB), (A O kB)°B, S(A) e U S.( A e explicar porque neste
k=0

casoK=2.

2. Extrair o contorno do objeto a seguir usando o algoritmo morfolégico descrito na Secéo
5.5.1, utilizando uma matriz 3 x 3 de pixeletps como elemento estruturante e indicando os
resultados intermediarios e final.

3. Preencher o interior do objeto a seguir usando o algoritmo morfolégico descrito na
Secédo 5.5.2, utilizando uma matriz 3 x 3 em forma de cruz como elemento estruturante e
indicando os resultados intermediarios e final.
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4. Realizar a abertura do objeto a seguirzatiido uma matriz 3 x 3 com todos os pixels
pretos como elemento estruturante e indicando os resultados intermediarios e final.

5. Realizar o fechamento do objeto a seguir utilizando uma matriz 3 x 3 com todos os
pixels pretos como elemento estruturantedicando os resultados intermediarios e final.

No computador

Para complementar o contetdo deste capitulorisuggea pratica de laboratério n® 7 (Apéndice
B).

Na Internet
"http://www.ime.usp.br/mac/khoros/mmach.old/tutor/mmach.html"
A Tutorial on Mathematical Morphology

Tutorial interativo elaborado pela USP.

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c9/s4/front-
page.html"

Dilation, Erosion, Opening, Closing
Pagina com explicagfes e ilustracdes dos conaggtoilatacdo, eroséo, @lura e fechamento.

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c9/s5/front-
page.html"

Contours
Descreve o0 processo de extracdo de contornos usando morfologia matematica.
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Capitulo 6

Compressao e Codificacao de Imagens

Um dos maiores desafios do processamento de imagens € contornar o problema da grande
quantidade de bytes necessarios para arraazen transmitir a distdncia uma imagem
digitalizada. Tal problema é agravado substdmente quando se trabalha com imagens em
movimento (video digital) e em ambos o0s casos requer a acdo de algoritmos e técnicas que
permitam a reducdo da quantidade de dauecessaria para representar uma imagem ou
seqiéncia de imagens.

As técnicas de compressao de imagens buscam atingir tal reducdo partindo de uma
premissa bésica, que € a remocdo de informacdo redundante. O interesse pelas técnicas de
compressao de imagens remonta a quase B@malo atrds (na época, utilizando técnicas
analdgicas) e é cada vez maior, gracas a popaf@d da multimidia, sua extensdo a sistemas
geograficamente distribuidos, e a inUmeros namgentos que necessitam da tecnologia de
compressao de imagens para se tornarem via@is) por exemplo: a videoconferéncia, a TV
de alta definicdo (HDTV), a Tihterativa e o video sob demandgaléo on demand - VQD

Neste capitulo, abordaremos aspectos te®ri praticos de compressao e codificagdo
de imagens. As Secdes 6.1 a 6.3 apresemsnfundamentos tedricos necessarios para a
compreensdo dos principios e técnicas dmpressdo e codificagcdo de dados de qualquer
natureza e que, portanto, sao também aplicd@vsigiacdo em que estes dados sdo imagens. A
Secdo 6.1 concentra-se em explicar o conceito de redundancia e como ela pode ser explorada
pelos algoritmos de compressdo de imagen®e@@&6.2 apresenta os modelos de compressao e
descompressdo de imagens, enquanto a Segdevisa conceitos e teoremas fundamentais da
Teoria da Informacdo. As SecOes 6.4 a 6.6 sdiza@das aos aspectos mais praticos das técnicas
de compressédo de imagens. Estas técnicssimoam ser divididas em dois grandes grupos:
aquelas nas quais toda informacao originpteservada (chamadas de técnicas de compresséo
sem perdas) e aquelas em que ocorre uma peteravel de informagédo, com o objetivo de
atingir maiores taxas de compressao (tEicom perdas). Na Secdo 6.4 sdo resenhadas
técnicas de compressdo sem perdas, enquarBecdo 6.5 apresenta diversas técnicas de
compressao com perdas. Finalmente, a SecaapeSenta os fundamentos de alguns dos mais
conhecidos padrbes de compressao adotados mundialmente.

6.1 Fundamentos

O termo 'compresséo de dados' refere-se ao prodessalucdo do montante de dados exigidos

para representar uma dada quantidade fiteniacdo. Deve-se esclarecer que denominamos
'‘dados' aos meios pelos quais uma informagdo é transmitida. Varias quantidades de dados
podem ser usadas para representar a mesmadgaende informacédo. Tal pode ser o caso, por
exemplo, de uma pessoa prolixa e uma outra gugiredo ao assunto, que ao final de suas falas
tenham relatado a mesma historia. Neste caso, a informag¢do que interessa € a historia; as
palavras sdo os dados utilizados para rekganformacdes. Se asafupessoas utilizarem um
numero diferente de palavras para relatareama histéria, basicamente tem-se duas diferentes
versdes e pelo menos uma delas inclui dados ndo essenciais. Em outras palavras, ela contém
dados (ou palavras) que podem tanto ndo fornat@macdes relevantes, como simplesmente
reafirmar o que ja é sabido, ou seja, o spieostuma denominar ‘redundancia de dados'.

A redundéancia de dados é um aspecto essencial no estudo de compressao de imagens
digitais. Para quantificad-lo matematicamente, suponhamos;@ig nepresentam o nimero de
unidades portadoras de informacdes em dois conjuntos de dados que representem a mesma
informacdo. Neste caso, a 'redundancia relativg) ® primeiro conjunto de dados (aquele
representado pornpodera ser definida como
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Cx (6.1)
onde o parametrofG comumente chamado de 'razdo (ou taxa) de compressao’, é

C _n
" (6.2)

No caso em quexrr np, Cr =1 e B = 0, podemos concluir quepsimeiro conjunto de dados

nao contém nenhum dado redundamterelacdo ao segundo. Quandotx n,, Gk > © e R

— 1, havera significativa compressdo de dados altamente redundantes. Finalmente, no caso em
quen >>n, Gk > 0e R — - o, podemos concluir que 0 segundo conjunto de dados contém
muito mais dados do que o primeiro, represefdaobviamente, o caso de expanséo de dados,
normalmente indesejado. Em gel@k e R, situam-se nos intervalos abertos<0,e (-, 1),
respectivamente. Uma razdo de compressdo comum na prética, como 10 (ou 10:1) significa que
0 primeiro conjunto de dados tem 10 unidademfitemacao (p. ex. bits) para cada unidade no
segundo conjunto de dados (comprimido).rédlundancia correspondente (neste caso, 0,9)
significa que 90% dos dados no primeiro conjunto de dados sao redundantes.

Na compressdo de imagens digitais, trés redundancias basicas de dados podem ser
identificadas e exploradas: redundancia ddifccacdo, redundancia interpixel, e redundancia
psicovisual. A compressdo de dados € efetivamente obtida quando uma ou mais dessas
redundéancias séo reduzidas ou eliminadas.

6.1.1 Redundéancia de Codificacéo

No Capitulo 3 apresentamos 0s conceitosapgmoramento da qualidade de uma imagem
através da modificagdo de seu histograma, nuirtda premissa de que os niveis de cinza de

uma imagem sdo quantidades aleatérias. Mostsague uma grande quantidade de informacao
sobre a aparéncia de uma imagem poderia ser obtida a partir de um histograma de seus niveis de
cinza. Nesta secao, utilizaremos uma formulag@dematica similar para mostrar como o
histograma de niveis de cinza de uma imatembém pode auxiliar na elaboracdo de codigos

para reduzir a quantidade dalda usada para representa-la.

Consideremos, mais uma vez, que uma variavel aleatéria discnetantervalo [0, 1]
representa os niveis cinza de uma imagem e que cadarre com probabilidade (). Como
no Capitulo 3,

_ M _ )
p,(r)= " k=0,1,2,..L-1 6.3)

ondelL é o numero dos niveis cinza, € o nUmero de vezes que 0 hivel cikzaparece na
imagem, en € o numero total de pixels na imageBe o numero de bits utilizado para
representar cada valor dg é I(rk), a quantidade média de bé#gigida para representar cada
pixel &

Laa= 2 1() P, (1) (6.4)
k=0

Em resumo, o comprimento médio das palavras-cadigo atribuidas aos diversos valores de tom
de cinza é calculado através da soma do pradtutaimero de bits utilizados para representar
cada nivel de cinza pela probabilidade de ocoigédaquele nivel. $sim, o nimero total de

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



Compresséo e Codificacdo de Imagens 169

bits exigido para codificar uma imagem de dimensées M x N € MNA representacdo dos
niveis de cinza de uma imagem com um codigo binério naturalbits reduz o lado direito da

eq. (6.4) paran bits. Em outras palavrasak = m quandol(ry) for substituido pom na eq.
(6.4).

Exemplo

Seja uma imagem monocromatica de 8 tons de cinza, distribuidos conforme a tabela 1. A
representacdo grafica de seu histograma é mostrada na figura 1.

Supondo que cada tom de cinza desta imagem seja codificado por um codigo natural de
3 bits (cédigo 1), o resultado poderia ser aqueleautti na terceira colurda tabela 1, para o
qual Layg € igual a 3 bits. Porém, se utilizassemos o codigo 2, indicado na quinta coluna da

tabela 1, o numero médio de bits necessario @addicar cada pixel da imagem seria reduzido
para:

I‘avg = le(rk) pr(rk)

-2(026+ 018+ 202p+ @05 (4,008
+5(0,09+ § 003+ 6 00p
= 2,69 hits.

Utilizando a eq. (6.2) podemos calaudarazdo de compresséao obti@a, como 3/2,69 = 1,115.
Através da eq. (6.1), calculamos a redundéncia como:

Ro = 1—i =0,103
1,115

Da tabela 1, pode-se facilmente extrair a relagdo de proporcionalidade inversa entre a
probabilidade de um certo tom de cinza @mprimento da palavra-cédigo correspondente no
codigo 2.

Tabela 1 - Exemplo de codificacdo de imag usando palavras-cédigo de comprimento

variavel.
Nivel de cinza ) pr(rk) Cddigol l1(ry) Cddigo 2 I5(ry)

=0 0,26 000 3 01 2
ro=1/7 0,18 001 3 11 2
r,=2/7 0,22 010 3 10 2
rs = 3/7 0,15 011 3 001 3
rqa=4/7 0,08 100 3 0001 4
rs = 5/7 0,06 101 3 00001 5
re = 6/7 0,03 110 3 000001 6
rr=1 0,02 111 3 000000 6
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03
0,25 H
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I T e e

Nivel de cinza (rk)

Figura 1 - Representacdo gréfica do histograma da imagem.

6.1.2 Redundancia Interpixel

Existem situac6es em que uma imagem aprepéxdls fortemente correlacionados, sendo estas
correlagbes decorrentes de uma relacdo esttuttu geométrica entre 0s objetos que a
compdem. Pelo fato de o valor de qualgpieel de uma imagem poder ser razoavelmente
predito a partir dos valores de seus vizintosnformacdo contida por pixels individuais é
relativamente pequena. A maior parte da cbuigéo visual de um simples pixel para uma
imagem é redundante; ela poderia ter sido predita com base dos valores de seus vizinhos. As
expressoes 'redundancia espacial’, 'redundagetnétrica’, e 'redundancia entre quadros
(interframg' s&o utilizadas para indicar estas dependéncias. N6s as denominaremos pelo termo
‘redundancia interpixel', que engh todos os casos patrticulares.

A fim de reduzir as redundancias interpigal uma imagem, o arranjo bidimensional de
pixels, normalmente utilizado para a visualizacéo e interpretagéo, deve ser transformado em um
formato mais eficiente (mas, geralmente, 'ndo visualizavel'), por exemplo, utilizando as
diferencgas entre os pixels adjacentes papaesentar uma imagem. Transformacges capazes de
remover a redundancia interpixel sdo contexidomo mapeamentdsstes mapeamentos sado
ditos reversiveis se os elementos da imagem original puderem ser reconstruidos a partir do
conjunto de dados transformados.

6.1.3 Redundancia Psicovisual

Existem inUmeras experiéncias capazes de mwrap o fato de que o olho humano néo
responde com igual sensibilidade a todarimfigcdo visual que recebe. Certas informacdes
possuem menor importancia relativa do que outras no processo visual normal. Estas
informacdes menos importantes podem ser consideradas redundantes do ponto de vista
psicovisual, e, portanto, podem ser eliminadas sem prejudicar significativamente a qualidade da
imagem percebida pelo sistema visual humano.

A redundancia psicovisual é fundamedmente diferente das redundancias
anteriormente discutidas. Ao contrario desdundéncias de codificacdo e interpixel, a
redundancia psicovisual € associada a indgdes visuais quantificaveis ou reais. Sua
eliminacao é possivel apenas pelo fato de a informac&o propriamente dita ndo ser essencial para

0 processamento visual normal.

Considerando que a eliminacao de dgmkisovisualmente redundantes resulta em uma
perda de informacdo quantitativa, a mesma é comumente chamada de quantizacdo. Esta
terminologia é consistente com o0 uso norrdal palavra, a qual geralmente significa o
mapeamento de uma ampla faixa de valoresndeada para um nimero limitado de valores de
saida. Como esta € uma operacao irreversiviglfgamacao visual é perdida), a quantizacao
resulta em uma compressao de dados com perdas.
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6.1.4 Critérios de Fidelidade

A necessidade de obtencdo de maiores taxadmpressao aliada a exploracdo adequada de
limitagbes e peculiaridades do sistema viduamano permite a elaboracdo de técnicas de
compressao de imagens nas quais ocorre unti pie informacgédo visual quantitativa ou real.
Considerando que informacdes de interesse podepestdidas, torna-se desejavel quantificar a
natureza e a extensdo da perda de informacéis. gdopos gerais de critérios sdo utilizados
como base para tal andlise: (1) critériosfidelidade objetiva e (2) critérios de fidelidade
subjetiva.

Quando o nivel de perda de informacdo puder ser expresso como uma fungdo da
imagem original, ou imagem de entrada, eéndagem de saida, comprimida e descomprimida
subsequentemente, diz-se que este baseia-se em um critério de fidelidade objetiva. Um bom
exemplo é o erro médio quadratico (rms) entre a imagem original e a processaf{a,y¥aja
imagem de entrada e seféx,y) a estimativa ou aproximacdo digx,y) resultante de sua
compressao e subseqiente descompressédo. Para qualquer xagr derroe(x,y)entref(x,y)
ef'(x,y) pode ser definido como

e(x,y) = f'(x,y)-f (x.y) (6.5)

de forma que o erro total entre as duas imagens é

M-1N

YY) - F(% )]

x=0 y=

=

o

sendo as imagens de tamamnha N. O erro médio quadratico,g entref(x,y) e f'(x,y) pode ser
obtido por:

/2

N
LNCIERICIN (6.6)

-1

M N x=0 y=0

-
<
AR
z

Outro critério de fidelidade objetiva possivel é a relacdo sinal-ruido MR entre a
imagem comprimida e a descomprimida, dada por

Y (%, y)?
SNRmS: M-1 N,lzo 2 (67)
[F(x,y)— f(x Y]
x=0 y=0

Embora os critérios de fidelidade objetiva oferecam mecanismos simples e convenientes para se
avaliar a perda de informacdo decorrentecdmpressao, na maiaridas vezes as imagens
comprimidas e descomprimidas sdo obseasapor seres humanos ao final do processo. O
sistema visual humano possui caracteristieagilares, a ponto de duas imagens contendo a
mesma quantidade de erro rms poderem seliagdas como se possuissem qualidade visual
completamente distinta. Uma destas caracteristicas é a maior seatgbiderros em areas
escuras da imagem e nas regides de bordaseqlientemente, a medicdo da qualidade de uma
imagem por meio de avaliacbes subjetivasudeobservador humano é freqlientemente mais
apropriada.

Para a avaliagdo subjetiva da qualiddéeuma imagem podem ser usados critérios
absolutos (como o proposto pdlalevision Allocations Study Organizatjajue classifica uma
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imagem em: excelente, 6tima, aceitavel, maaigimferior e imprestavel) ou relativos, usando
por exemplo comparacfes sucesasientre pares de imagens.

6.2 Modelos de compressao de imagem

Nesta secdo, examinaremos as caracteristicasigaiimn de um sistema de codificacdo e
compressao de imagens e desenvolveremos um modelo geral para representa-lo.

Um sistema de codificacdo / compressao genérico (figura 2) consiste de dois blocos
estruturais distintos: um codificador e umaldiicador. O codificador parte de uma imagem de
entradaf(x,y), a partir da qual cria um conjunto dambolos. Apds a transmissao através do
canal, o sinal codificado é aplicado ao blodgecodificador, onde uma imagem de saida
reconstruidd’(x,y) é produzida. A imagem recebid4x,y), podera ou ndo ser uma réplica exata
de f(x,y). Em caso positivo, o sistema é dito imune a erros, ou seja, capaz de preservar a
informacdo; em caso negativo, haverd um certo nivel de distor¢do presente na imagem
reconstruida.

Codificador Decodificador ,
f(xy) e de Fonte de Fonte H oY)
Codificador Decodificador

de Canal de Canal

Canal

Codificador Decodificador

Figura 2 - Um sistema genérico de codificacdo e compressao de dados.

Tanto o codificador como o decodificadoregentados na figura 2, consistem de dois
sub-blocos relativamente independentes. O codificé composto por um codificador de fonte,
0 qual remove as redundéncias recebidas, e um codificador de canal, o qual aumenta a
imunidade a ruidos do sinal produzido a saidaatbficador de fonte. Analogamente, a etapa
decodificadora inclui um decodificador de casafuido por um decodificador de fonte. Se o
canal entre o codificador e o decodificador for imune a ruidos, as etapas codificadora e
decodificadora de canal serdo omitidas.

6.2.1 O codificador e decodificador de fonte

O codificador de fonte é responséavel peldugdio ou eliminacdo de qualquer redundéancia (de
codificacéo, interpixel, ou psicovisual) presentémagem de entrada. Sua fungdo normalmente

pode ser modelada por uma série de trés opesdpdependentes. Como mostra a figura 3(a),

cada operacao esta projetada para reduzirdasarés redundancias descritas na Secdo 6.1. A
figura 3(b) representa o decodificador de fonte correspondente.

No primeiro estagio do processo de codificacdo de fonte, o mapeador transforma os
dados de entrada em um formato (geralmenéio visivel) projetado para reduzir as
redundéncias interpixel da imagem de entr&d$a operagcdo geralmente é reversivel e pode, ou
ndo, reduzir diretamente a quantidade deodaexigidos para representar a imagem. A
codificacdo por comprimento de cadeiRuf-length encodingé um exemplo de um
mapeamento que resulta diretamente na cesspo de dados. A representacdo de uma imagem
por um conjunto de coeficientes de transformadas mateméticas, por outro lado, € um exemplo
de caso em que o mapeador transforma a imagem em uma série de coeficientes, cujas
redundéncias sdo mais acessiveis aos estagios posteriores do processo de codificacao.

O segundo estagio, ou bloco quantizadofigiara 3(a), reduz a precisdo de saida do
mapeador de acordo com alguns critérios deliflade preestabelecidos. Este estagio reduz as
redundancias psicovisuais da imagem deaeatre as alteracdes que promove no sinal sdo
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irreversiveis. Portanto, este bloco deve ser omitido quando se desejar a compresséo livre de
erros.

No terceiro e Ultimo estdgio do processacddificacdo de fonte, aparece o codificador
de simbolos, responséavel por produzilaymalavra-codigo de comprimento fixo -ema maioria
dos casos variavel para representar cada saida dotqaaior. Ao final desta etapa, a imagem
de entrada ndo deve apresentar qualquer tipediendancia. Convém re#isa, finalmente, que
nem todos os blocos indicados figura 3(a) devem obrigatoriamente estar presentes num
codificador de fonte, bem como alertar para o fato de que em muitos sistemas de compresséo
um mesmo algoritmo executa as fungdes correspondentes a mais de um bloco.

O decodificador de fonte apresentado na figura 3(b) contém apenas dois componentes:
um decodificador de simbolos e um mapedduerso. Estes blocos realizam, em sequéncia
oposta, as operacfes inversas dos blocos mapeadores e codificadores de simbolo do codificador
de fonte. Como a quantizacdo resulta emdgede informacado irreversivel, um bloco
gquantizador inverso ndo aparece no modelo gemélio decodificador de fonte apresentado na
figura 3(b).

f(xy) =il Mapeador P Quantizador P dCeOg;;'qu%dlg; PCanal

Codificador de Fonte

(@)

Decodificador Mapeador . )
Canal * de Simbolos P Inverso Fexy)

Decodificador de Fonte

(b)

Figura 3 - Diagramas em blocos: (a) codificaderfonte; (b) decodificador de fonte.

6.2.2 O codificador e decodificador de canal

O codificador e o decodificador de canal exercem uma importante funcdo no processo global de
codificacdo e decodificagdo nos casos em que o canal da figura 3 estiver contaminado por ruido
ou sujeito a erro. Eles sdo projetados paduazie o impacto do ruido do canal através da
insercdo de uma forma controlada de redunidanes dados provenientes do codificador de
fonte.

Uma das técnicas mais Uteis e conhecitlagodificacdo de canal foi concebida por
R.W. Hamming [Hamming 1950]. Esta técnica consiste em se adicionar bits suficientes aos
dados que estiverem sendo codificados, a firassegurar que um nimero minimo de bits deve
variar entre as palavras-codigo validas. Hamming mostrou, por exemplo, que se 3 bits de
redundancia forem adicionados a uma palale 4 bits, de forma que a distahaatre duas
palavras-cédigo validas seja 3, todos os erros que atinjam somente um bit podem ser detectados
e corrigidos. (Através da atribuicdo de bitsrddundancia adicionais, erros em multiplos bits
podem ser detectados e/ou corrigidos). O g@diamming (7,4) possui palavras-codigo de 7
bits de h h,... hy h; associadas aos nameros binarios de 4 bits I by através das expressdes
l6gicas:

! A 'distancia’ entre duas palavras-codigo é defiotao o nimero de bits que devem ser modificados

em uma palavra-cédigo, de modo a resultar na outra. Por exemplo, a distancia entre as palavras-cddigo
01010101 e 11011100 é 3. A distancia minima de um cédigo é a menor distancia entre duas de suas
palavras-cadigo.
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=1 ®b® by he = by

hy = b ® by @ by hs = b,

hy = b, ® by @ by he = by (6.8)
by = by

onde® denota a operacdo XOR (ou-exclusivo). Observe que os ibits & h, sdo bits de
paridade par para @®njuntos de bitsddb, b, bs by by € by by by, respectivamente.

Para se decodificar uma palavra-codigadificada por Hamming, o decodificador de
canal deve verificar a paridade da palavragddecebida, para saber se ela é coerente com a
convencdo de paridade previamente estabeleS8dativer havido erro em um Unico bit, a
palavra de paridade c; c; sera diferente de zero. Os valores dos bits individuais desta palavra
sdo obtidos pelas seguintes expressodes logicas:

G = hj_@ h3® h5@ h7
C=h®h®h®h (6.9)
G=h®h®hs® by

Se um valor diferente de zero for encontraolajecodificador simplesmente complementa a
posicdo da palavra-cddigo indicgakela palavra de paridade. O valor binario decodificado é, em
seguida, extraido da palavra-cédigo corrigida cogig i h-.

Exercicio resolvido

Seja uma imagem de 256 tons de cinza quantizada pelo métoddm@8ved Gray-Scaje
[Bisignani 1966] de modo a resultar em uma imageni6 tons de cinza, na qual cada pixel &
codificado usando uma palavra-codigo de i, bdentre as palavras-coédigo mostradas na
segunda coluna da tabela 2. Pede-se:

a) Projetar um codigo Hamming (7,4) capaz de proteger as informacdes codificadas contra
erros em um de seus bits.

b) Calcular a razdo de compressao obtida, levando-se em conta somente a codificacdo de fonte.

c) Calcular a razdo de compressdo obtida, consideranduveohead introduzido pela
codificacdo de canal.

Tabela 2 - Palavras-codigo para umagem quantizada pelo método IGS.

Pixel Cddigo IGS Cddigo de Hamming (7,4)
i 0110 1100110

i+1 1001 0011001

i+ 2 1000 1110000

i+3 1111 1111111

Solucéo
a) Utilizando as relacdes légicas (6.8) para a primeira palavra-cédigo, obtemos:

hh=b®b,®b=00100=1
h=0®bL®hh=00100=1
h=b b ®b=10100=0
hs=b;=0
hs=h=1
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he = bl =1
h7 = bg =0.
Logo, a palavra-cédigo déamming equivalente é: 11003410

Procedendo de forma semelhante para as demais palavras-codigo, obteremos as
palavras-cédigo indicadas na terceira coluna da tabela 2.

b) A razdo de compresséo obtida apds a queg@id (codificacdo de fonte) é obtida dividindo o
namero de bits originalmente necessario papsesentar cada pixel da imagem (8 bits) pelo
comprimento da palavra-codigo IGS (4 bits). Loge=2.

¢) Devido a utilizacdo do cédigo de Hamming, cpokal utilizara 7 bits para ser representado.

Portanto, a razdo de compressposaa codificacdo de canal sera:=8/7 = 1,14.

6.3 Elementos de Teoria da Informacéo

Uma vez que o objetivo das técnicas de compressao de imagens é reduzir tanto quanto possivel
a quantidade de dados utilizados para reprasania imagem, surge naturalmente a questao:
Quantos dados sao realmente necessarios paeseafar a imagem? Em outras palavras, existe
uma quantidade minima de dados considemd&iente para descrever completamente a
imagem sem perda de informacao? A teorignftarmacé&o fornece o embasamento matematico

para a resposta desta e de outras perguntas relacionadas ao tema.

6.3.1 Medidas de informacéo

A premissa fundamental da teoria da informacdo é que a geracdo de informacdo pode ser
modelada como um processo probabilistico, no qual um evento aldatdriee ocorre com
probabilidadeP(E) contém

I(E)=1lo EEEN —logP(E)

P(E) (6.10)

unidades de informacdo. A quantidd¢t) é freqlientemente denominada 'informacao prépria’

de E. Em linhas gerais, a quantidade ddoimacdo propria atribuida ao evenbo é
inversamente proporcional aomalidade de ocorréncia d& SeP(E) = 1 (isto é, o evento

ocorre sempre)(E) = 0 e nenhuma informagé&o é atribuida a ele. Isto significa dizer que, pelo
fato de n&o existir nenhuma incerteza assoc@davento, nenhuma informacédo precisaria ser
transferida comunicando-se que o evento ocorreu. EntretarR@Epe 0,99, comunicar quie

ocorreu transmitiria uma pequena quantidadenfiemacé&o. Por outro lado, a comunicagéo de
gue E ndo ocorreu conteria uma quantidade maior de informagé&o, pois este resultado é menos
provavel.

A base do logaritmo na equacgédo (6.10) determina a unidade utilizada para medir a
informacéo. Se utilizarmos um logaritmo de bgsemedida contendunidades. Se a base 2 for
selecionada, a unidade resultante derinféio é chamada bit. Observe qu@@e =/, , I(E)
= - log %2, ou 1 bit. Ou seja, 1 bit corresporadgquantidade de informacao transmitida quando
um dos dois eventos, igualmente possiveistrecm exemplo classico de tal situacdo é o ato
de atirar uma moeda honesta e comunicar o resultado (cara ou coroa).

6.3.2 O canal de informacéo

Quando a informagéo prépria é transferida emtne fonte de informacao e um usuéario daquela
informacéo, diz-se que a fonte de informac&o estéectada ao usuério de informagéo por um
canal de informacédo. O canal de informacéo é m rfigico que conecta a fonte ao usuério.
Pode ser uma linha telefénica, um meiopdepagacdo de ondas eletromagnéticas, ou um cabo
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entre dois computadores. A figura 4 mostra um diagrama em blocos simples para um sistema de

informacao discreto. Aqui, o parametro de particular interesse é a capacidade do sistema,
definida como sendo sua habilidade em transferir informacao.

Fonte de~> Canal Usuério dNa
Informacéao Informacao

Figura 4 - Diagramas em blocos de um sistema de informacéo discreto.

Suponhamos que a fonte de informacéo daréi 4 gere uma sequéncia aleatéria de
simbolos a partir de um conjunto de simbglossiveis. Em outras palavras, a saida da fonte é
uma variavel aleatéria discreta. O conjunto de simbolos de foptex{a.., @} é chamado de
alfabeto da fonte A, e os elementos do conjunto, denotadog pao @hamados de simbolos ou
letras. A probabilidade de a fonte vir a produzir o simboéoR{(3), e

J

2. P(a)=1 (6.11)

j=1

O vetorz = [P(a), P(a), ... , P(3]", de dimensdes J x 1, representa o conjunto de todas as
probabilidades dos simbolos da fonte {p(&(a), ... , P(d}. O conjunto finito (A,z) descreve
completamente a fonte de informacao.

A probabilidade de a fonte discreta emitir o simbglcé aP(g), de forma que a
informacao propria gerada pela produgédo delmico simbolo de fonte é, de acordo com a
equacgado (6.10), lja= — log P(g. Sek simbolos forem gerados, a lei dos grandes numeros
estipula que, para um valor consideravelmente altk, @desimbolo asaira (em médiajP(3)
vezes. Logo, a informacao prépria média obtidakdseddas é

—k(Pa)log M(g)- kR g)log R 3)-..— kR a)log R a)

ou

—ki P(a;)log P(a;).

A informacdo média por saida de fonte, denotadalf®)r é

J

H(2)=-) P(a)logP(a;) (6.12)

i=1

e é chamada de incerteza ou entropia de foraeddfine a quantidade média de informagéo (em
unidades por simbolo) obtida através da observacdo de uma simples saida de fonte. A medida
gue sua magnitude aumenta, mais incertezareseqientemente mais informacgéo é associada a
fonte. Se os simbolos de fonte forem eguvaveis, a entropia da equagdo (6.12) seré
maximizada e a fonte fornecerd a maior ragatissivel de informacdes por simbolo.

Apébs termos modelado a fonte de infagéo, podemos agora desenvolver a funcéo de
transferéncia do canal de infaaigio com razoavel facilidade. 8o modelamos a entrada para
o canal na figura 4 como uma variavel aleatdiszreta, a informacéo transferida para a saida
do canal sera, também, uma variavel aleatogaretia. Assim como a variavel aleatéria de
fonte, ela assume valores pertencentes ao conjunto de simbglbs {b. ., i}, chamado de
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alfabeto do canal B. A probabilidade do simbolp ser apresentado para o usuario de
informacdo é P@. O conjunto finito B,v), ondev = [P(h), P(k), ... , P(R)]", descreve
completamente a saida do canal e, por conseguinte, a informacao recebida pelo usuario.

A probabilidade de uma determinada saida de canal) R(ba distribuicdo de
probabilidade da fonteestéo relacionadas pela expressao

P(b,) = Z P(h|3) R 3) (6.13)

onde P(Rg) € a probabilidade condicional de que a sajdseta recebida, considerando-se que
o simbolo de fontejdoi gerado. Se as probabilidadesndicionais mencionadas na equagao
(6.13) forem dispostas em uma ma@ize dimensdes K x J, de forma que

' P(bja) Rhla) .. Rb3a)
P(b,|a) : - :

(6.14)

| P(b|a) RAk|a) ... AB|3)

a distribuicdo de probabilidade do alfabeto delaa@iompleto pode ser computada a partir da
expressao

v=Qz (6.15)

A matriz Q, com elementos,g= P(la|g), € conhecida como matriz de transi¢do direta do canal
ou simplesmente matriz do canal.

Para que se possa determinar a capacidade de um canal de informacdo com uma matriz
de transicdo direta de can@l a entropia da fonte de informacdo deve ser primeiramente
calculada considerando-se que o usuarianflzaTmacdo observa uma saida particular A&
equacao (6.13) define uma distribuigd® simbolos de fonte para qualquegrobservado, de
forma que cadaylpossua uma funcéo de entropia condicional. Com bases nos passos que levam
a equacdo (6.12), esta funcdo de entropia condicional, denotadazjiw), idpde ser escrita
como

H(Z|bk)=—Z P(a|)log R 3| k) (6.16)

onde P(gh) é a probabilidade do simbolp tar sido transmitido pela fonte, levando-se em
conta que o usuario tenha recebigo valor esperado (ou valor médio) desta expressao sobre
todos os pé

H(Z|V) = Z H(Z‘bk) () (6.17)

a qual, apés a substituicdo de Hfz|pela expressdo a direita na equacdo (6.16) e alguns
pequenos rearranjos, pode ser escrita como
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H(Zv) =-% > P(a;.b)logP(a;b,) (6.18)

j=1 k=1

onde P(a by) é a probabilidade conjunta deealx. Ou seja, P(ahy) é a probabilidade de ser
transmitido e de bser recebido.

O termo H(z|v) é chamado de ambigiliddeéez para com v. Representa a informacao
média de um simbolo de fonte, considerando-se a observacdo do simbolo de saida que resultou
de sua geracao. Pelo fato de H(z) ser a irdig&n média de um simbolo de fonte, considerando
nenhum conhecimento do simbolo de saida resultante, a diferenca entre H(z) e H(z|v) é a
informacao média recebida duraatebservacdo de um unico simbolo de saida. Esta diferenca,
denotada por I(z,v) e conhecida como informacdo mituade ze v, é

I(z,v) = H(2) - H(zN). (6.19)

Substituindo-se os valores de H(z) e H(z|\Jatapelas equacdes (6.12) e (6.18), e lembrando-
se que P{a=P(a, b)) + P(g, ) + ... + P(g bx) obtemos

J

K P(a. k)
|(z,v)=§ ; P(aj,bk)logm (6.20)

a qual, apdés posterior manipulacao, pode ser escrita como

J K .
I (z,v) = ZZ P(a;)ay Iog#. (6.21)

e 2. Pa)a,

Assim, a informacao recebida durante a olzEw de uma Unica saida do canal de informacéo

€ uma funcao da distribuicdo de probabilidade dos simbolos de entrada (ou simbolos de fonte)
e da matriz de can&. O valor minimo possivel dezl(v) é zero e ocorre quando os simbolos

de entrada ou saida sdo estatisticamente independentes. Neste galsd, PR(gP(kh) e o

termo logaritmico na equacao (6.20) pdba todo j e k. O valor maximo de,l{) dentre todas

as escolhas possiveis de distribuicdo de fpéta capacidade do canal descrito pela matriz de
canal Q Ou segja,

C= rznax[ 1(z,V)] (6.22)

onde o maximo é obtido sobre todas as distribuicdes de entrada possiveis. A capacidade do
canal define a taxa maxima (em unidades de informagém simbolo de fonte) pela qual a
informacgédo pode ser transmitida seguramenteégreo canal. Além disso, a capacidade de um
canal ndo depende das probabilidades de entlmadante (ou seja, como o canal é utilizado),

mas € uma fungdo das probabilidades condicionais do canal.

6.3.3 Utilizando a Teoria da Informagéo

Conforme antecipamos no inicio desta segéteoria da informagéo fornece as ferramentas
necessarias para representar e manipular infoesad® forma direta e quantitativa. O exemplo
a seguir mostra a utilizacao destas informacdes @aroposito de compresséo de imagens.
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Exemplo
Seja aimagem 4 x 8 de 256 tons de cinza a seguir:

22 22 22 95 167] 234 234 234
22 22 22 95 167 234 234 234
22 22 22 95 167) 234 234 234
22 22 22 95 167) 234 234 234

Suponhamos que se deseja estimar o conteldo de informacédo (ou entropia) da imagem acima.
Para tanto, trés alternativas podem ser adotadas.

Como primeiro caso, assumimos que a imagem foi produzida por uma fonte de
informacdo imaginaria, capaz de emitir seqien@abe pixels (i.e. seus valores de tons de
cinza, codificados em 8 bits) estatisticateeindependentes, de acordo com uma lei de
probabilidade pré-definida. Nesta situacdo, osbsios da fonte sdo os niveis de cinza e o
alfabeto € composto por 256 simbolos possivBe a distribuicdo de probabilidade dos
simbolos for conhecida (e.g. gaussiana), a entropia de cada pixel na imagem podera ser
calculada pela eq. (6.12). No caso de uma distribuigdo uniforme, por exemplo, os simbolos da
fonte sdo equiprovaveis e a entropia da fonte é de 8 bits/pixel. Em outras palavras, a informacéo
média por simbolo de fonte (pixel) é 8 bits. Portanto, a entropia total da imagem acima é de 4 x
8 x 8 = 256 bits. Esta imagem em particular é apenas um&’tfd€ du #°° (~ 107) imagens 4
X 8 equiprovaveis que podesar produzidas pela fonte.

Um segundo método, conhecido como estimatie primeira ordem, consiste na
construcao de um modelo baseado na frequéetddiva de ocorréncia de cada simbolo na
imagem sob consideracdo. Ou seja, considenaga imagem analisada como uma amostra do
comportamento da fonte que a gerou. Levatdaas probabilidades de cada nivel de cinza na
imagem proposta, teriamos:

Nivel de cinza N° de ocorréncias Probabilidade

22 12 3/8
95 4 1/8
167 4 1/8
234 12 3/8

Entrando com as probabilidades obtidas na eq. (6.12), obtemos uma entropia de 1,81
bits/pixel, o que representa uma entroptaltda fonte de aproximadamente 58 bits.

Uma terceira forma de calcular a entropia da fonte seria examinar a frequiéncia relativa
de blocos de 2 pixels na imagem. Assumindo @jirmagem em questdo é conectada de linha a
linha e do final ao inicio, as freqiéncias relatidasocorréncia dos pes de pixels podem ser
computadas, conforme a tabela a seguir:

Par de tons de cinza  N° de ocorréncias Probabilidade

(22, 22) 8 1/4
(22, 95) 4 1/8
(95, 167) 4 1/8
(167, 234) 4 1/8
(234, 234) 8 1/4
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(234, 22) 4 1/8

A estimativa de entropia resultante do uso da eq. (6.12) sera 2,5/2 = 1,25 hits/pixel,
onde a divisdo por 2 é uma conseqiiéncia demeet considerando dois pixels de cada vez.
Esta estimativa é denominada estimativasdgunda ordem da entropia da fonte. Usando
raciocinio semelhante, poderiamos computar a entropia de terceira, quarta, ..., n-ésima ordem da

fonte, o que se tornaria computacionalmente lento.

Os valores obtidos no exemplo anterimrnecem interessaeg interpretacbes. A
estimativa de primeira ordem da entropia pa#e entendida como o limite minimo de
representacdo de um pixel usando um certo nldefumts (i.e. a taxa maxima de compressao)
que se pode atingir explorando apenas a reduiad@iec codificacdo. J4 os resultados mais
baixos obtidos com a estimativa de segundamrsugerem que taxas ainda maiores podem ser
obtidas, se explorarmos a redundancia interp)Xelexemplo analisado, a quantidade de bits
necessaria para representar um pixel poderia calr,&le bits/pixel para 1,25 bits/pixel se a
redundéancia interpixel e de codificagéo fossem, ambas, exploradas.

6.4 Compressao sem perdas

Apresentaremos a seguir algumas das princigaisicas de compressado de dados sem perdas.
Em alguns textos técnicos a expressao pamtacdo’ é também utilizada para estes casos,
reservando-se a expressao ‘compressao’ especificgraeatas técnicas que introduzem perdas.

No caso especifico de compresséo iaegens, convém notar que, em diversas
circunstancias praticas, a compressdo deve obrigatoriamente ser sem perdas. Tal é o caso
guando se aplicam técnicas de compressao a imagens médicas ou de documentos para fins de
arquivamento, onde eventuais perdas sdo indesgjdvmuitas vezes, legalmente proibidas.

As técnicas a seguir relatadas sdocaplkis a imagens monocromaticas com dois ou
mais tons de cinza e costumam permitir a obtedgftaxas de compressao na faixa de 2 a 10.
Elas geralmente consistem de duas etapas jpaisci(1) elaboracdo de um método alternativo
de representacdo da imagem, a fim de redagiredundéancias interpixel; e (2) codificacdo do
resultado desta nova representacdo. Estesog correspondem aos blocos 'mapeador' e
‘codificador de simbolos' da figura 3.

6.4.1 Codigos de palavra-codigo de comprimento variavel

A maneira mais simples de se obter uma compressdo de imagens sem perdas € trabalhar na
reducdo apenas da redundancia de codificagédo tddm pode-se codificar os valores de tons

de cinza utilizando cédigos de comprimento &aei, que atribuem palavras-codigo mais curtas

aos simbolos mais provaveis. Na pratica, welos de fonte a serem codificados podem ser os
valores de tons de cinza da imagem ou a siddana operacdo de mapeamento (e.g. diferencas
entre pixels consecutivosjn-lengthsetc.)

Cédigo de Huffman

A técnica mais popular de codificagdo parmaedo de redundancia é o cédigo de Huffman
[Huffman 1952]. Quando aplicado a codificacdo de cada simbolo da fonte, individualmente, o
codigo de Huffman fornece o menor numero inteiro possivel de unidades de informagéo (bits)
por simbolo de fonte.

O primeiro passo no algoritmo de Huffman dstesna criacdo de uma série de reducbes
na fonte original, através da ordenacdo piasbabilidades de ocorréncia dos simbolos sob
consideracdo, combinando os (dois) simbolosieéeor probabilidade em um Unico simbolo que
irA substitui-los na préxima etapa de reducao da fonte. A figura 5 ilustra este processo para o
caso de codificacdo binaria. A esquerda, aparecem os simbolos originais da fonte hipotética de
informacado, ordenados em ordem decrescent@rdeabilidade de ocorréncia. Na primeira
reducdo, os dois simbolos de menor probabilidageofa prob. = 0,06 esacom prob. = 0,04)
sdo combinados, formando um 'simbolo compasij@ probabilidade é 0,06 + 0,04 = 0,1. Este
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'simbolo composto' e sua respectiva probabiédsiib posicionados na coluna correspondente a
primeira reducdo de fonte de forma que todos os valores da coluna estejam em ordem
decrescente. O processo é entdo repetidotiagiranos uma fonte reduzida com apenas dois
simbolos.

Fonte Original Reducdes de fonte
Simbolo Probabilidade 1 2 3 4
& 0,4 0,4 0,4 0,4 0,6
3 0,3 0,3 0,3 0,3{ 0,4
& 0,1 0,1 0,2 0,3
a 0.1 0,1:'_' 0,1:I

8 0,06 — 0,1
8 0,04

Figura 5 - Reducdes de fonte no algoritmo de Huffman.

O segundo passo no algoritmo de Huffman consiste em codificar cada fonte reduzida,
iniciando pela menor fonte e caminhando em direcéo a fonte original. O menor codigo binario
possivel para uma fonte de 2 simbolos é, obviamente, formado pelos simbolos 0 e 1. Como a
figura 6 ilustra, estes valores sao atribuidos aos dois simbolos da direita (neste caso, segundo a
convencao 'probabilidade maior recebe bit@ymo o simbolo de probabilidade 0,6 foi gerado
a partir da combinacéo de dois outros simbold®mniz reduzida a sua esquerda, o 0 usado para
codifica-lo é agora atribuido a ambos os simbolos que lhe deram origem, colocando-se um 0 ou
1 a direita de cada um (segundo a mesma convenc¢dao) para distingui-los. O processo € repetido
para cada fonte reduzida até se retornar a fmganal. O cddigo resultante aparece na terceira
coluna da figura 6. O comprimento médio do cédigo é:

Lag  =1(0,4)(1) +(0,3)(2) + (0,1)(3) (0,1)(4) + (0,06)(5) + (0,04)(5)
= 2,2 bits/simbolo.

A entropia da fonte, calculada pela eq. (6.Bp,14 bits/simbolo. A eficiéncia do cédigo de
Huffman, calculada como a razdo entre a entropia da fonte e o comprimento médio do cédigo, é
de 0,973.

O algoritmo de Huffman permite a criagd® um cédigo 6timo para um dado conjunto
de simbolos e respectivas probabilidades, com a ressalva de que os simbolos devem ser
codificados um de cada vez. O cédigo é denadvoricédigo de bloco instantdneo e unicamente
decodificavel', porque cada simbolo da fonte @aado em uma sequéncia fixa (bloco) de bits,
cada palavra-cédigo pode ser decodificada itsteamente, ou seja, sem fazer referéncia a
simbolos subseqlentes e porque ndo ha mais a@déouma de decodificar uma string de Os e 1s,
ou seja, nenhuma palavra-cédigo é prefixo de nenhuma outra.

A principal desvantagem pratica do codagoHuffman € a necessidade de se armazenar
ou transmitir a tabela de simbolos da fonte e respectivas probabilidades juntamente com os
dados codificados.

Fonte Original Reducdes de fonte

Simbolo Prob.  Codigo 1 2 3 4
& 04 1 04 1 04 1 04 1 0,6 O
3 0,3 00 0,3 00 0,3 00 0,3 00 :‘7 04 1
a 0,1 011 0,1 011 0,2 010 0,3 01
& 0,1 0100 0,1 0100:|/ 0,1 011
3 0,06 0101 - 0,1 0101
& 0,04 0101

Figura 6 - Atribuicao de palavras-cddigo no algoritmo de Huffman.
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Leitura complementar

Diversos livros apresentam implementac¢des do codigo de Huffman em linguagem C, dentre eles
[Tenenbaum et al. 1990].

Co6digo de Huffman Truncado?

Quando o namero de simbolos a serem codificédosiito grande, a construcao do codigo de
Huffman torna-se uma tarefa ndo trivial do ponto de vista computacional. Além disso, aos
simbolos menos provaveis poderdo ser atrésifzhlavras-codigo proibitivamente longas. Uma
possivel modificag@o sobre o cédigo de Huffmaginoal consiste em se codificar somenteékos
simbolos mais provaveis, dentre Mssimbolos da fonte. Para os demais simbolos, utiliza-se
uma palavra-cédigo de prefixo seguida de eddigo de comprimento fixo adequado. Esta
modificagdo do algoritmo original de codificagdo por Huffman é denominada 'cdédigo de
Huffman truncado'.

A tabela 3 ilustra a obtencéo do codipoHuffman truncado para o caso em Nue 21
e K = 12. Neste caso, os simbolqesa, foram codificados por Huffman enquanto os simbolos
a3 a g utilizam um prefixo de 2 bits (10) seguide um codigo de comprimento fixo e igual a
4 bits. O comprimento médio de uma palavra-cédigo, neste caso, sera 4,24 bits/simbolo, valor
ligeiramente maior que aquele que sedhtido utilizando Huffman tradicional (4,05
bits/simbolo), mas ainda bastante proximo do limite te6rico dado pela entropia da fonte, que é
de 4,0 bits/simbolo.

Codificacdo Aritmética

Na codificagdo por Huffman existe uma @spondéncia biunivoca entre as palavras-cadigo e

os simbolos (ou sequéncias de simbolos)otdef A técnica de codificacdo aritmética, cuja
concepcéo é atribuida a Elias (ver [Abramson 1963]), € uma técnica orientada a bloco, na qual
uma palavra-cédigo aritmética é atribuida a untgi®ecia de simbolos de entrada. A palavra-
coédigo em si define um intervalo de nimereais entre 0 e 1. A medida que o nimero de
simbolos na mensagem aumenta, o intervalo usado para representa-la se torna menor e o nimero
de bits utilizados para representa-lo se torna maior.

A figura 7 ilustra o processo basico dedificacdo aritmética. Neste caso, deseja-se
codificar uma sequéncia de 5 simbolospaasas, obtida a partir de uma fonte de quatro
simbolos. No inicio do processo, assume-se que a mensagem ocupa todo o intervalo [0,1).
Como indica a tabela 4, este intervalo esta inicialmente subdividido em 4 regifes, de acordo
com a probabilidade de cada simbolo. Como o simhplicarre mais vezes, ele ocupa um
intervalo maior que os demais simbolos. Ao codificarmos a mensagem, o primeiro simbolo a ser
codificado serd;ao que provocard um estreitamento inicial do intervalo da mensagem para o
intervalo [0, 0,2). Este intervalo reduzido é entdo subdividido de acordo com as probabilidades
dos simbolos que compdem a fonte e o processo continua com o préximo simbolo a ser
codificado, neste casg.a&\ codificacdo de areduz o intervalo a [0,04, 0,08), a codificacdo de
ag provoca uma nova reducéo, desta vez para [0,056, 0,072) e assim por diante. O simbolo final
da mensagem, que deve ser reservado como um indicador especial de fim de mé&G&yem (
End-Of-Message reduzira a faixa ao intervalo ,(i6752, 0,0688). Naturalmente, qualquer
namero real neste intervalo, por exemplo 0,068, podera ser utilizado para representar a
mensagem.

2 Diversos autores d&o a esta alternativame de Cédigo de Huffman Modificado (MHC).
Reservaremos este nome para a modificacaddaiga de Huffman encontila na codificacdo de
imagens P&B no padrdo G3 dos sistemas fac-simile.
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Tabela 3 - Codificagdo utilizando c6digo de Huffman truncado.

Simbolo da fonte  Probabilidade Huffman Truncado

& 0,2 11

=) 0,1 011

3 0,1 0000

ay 0,06 0101

3 0,05 00010
3 0,05 00011
& 0,05 00100
g 0,04 00101
3 0,04 00110
&0 0,04 00111
a1 0,04 01000
a2 0,03 01001
a3 0,03 100000
Ay 0,03 100001
as 0,03 100010
ae 0,02 100011
a7 0,02 100100
as 0,02 100101
Ao 0,02 100110
o 0,02 100111
31 0,01 101000

Na mensagem codificada aritmeticamewnlie figura 7, trés digitos decimais s&o
necessarios para representar uma mensagem de cinco simbolos, numa média de 0,6 digito
decimal/simbolo. Pode-se mostrar que este resultado se aproxima da entropia da fonte, que é de
0,58 digito decimal/simbolo. Quanto maior o comprimento da mensagem a ser codificada, mais
o resultado se aproximara do limite tedrico dado pelo Teorema de Shannon.

Existem dois problemas praticos principaisie limitam a eficiéncia da codificacdo
aritmética: (1) a adicdo de um indicador fita de mensagem, necessario para separar uma
mensagem da seguinte; e (2) a necessidade akdizar aritmética de precisao finita. As duas
formas mais usuais de se contornar o segundo problema sdo a estratégia de escala e a estratégia
de arredondamento. A primeira renormaliza cadlaintervalo para a faixa [0, 1) antes de
subdividi-lo de acordo com as probabilidad#ss simbolos. A segunda garante que os
truncamentos associados a precisao finita g@oprometem a precisdo de representacdo dos
subintervalos de codificagéo.
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Seqliéncia de codificagcéo —»

al a2 a3 a3 ad

1 0,2 0,08 0,072 0,0688

A A A - -7 —>
a4 a4 a4/v a4/v a4

— — — — 0,06752 | —»
a3 a3 a3 a3 a3
a2 a2 a2 a2 a2
al \ al al al

p— —> p— p— p— p—

0 0 0,04 0,056 0,0624

Figura 7 - Codificag&o aritmética.

Tabela 4 - Exemplo de codificagéo aritmética.
Simbolo  Probabilidade  Subintervafocial

& 0,2 [0,0,0,2)
& 0,2 [0,2,0,4)
8 0,4 [0,4,0,8)
au 0,2 [0,8,1,0)

Exercicio resolvido

Dada a mensagemMAC ADDICT' codificd-la e decodificad-la utilizando codificagéo
aritmética. Por simplicidade, desprezandicador de fim de mensagem (EOM).

Solucéo
O primeiro passo € levantar as probabileladle cada caractere presente na mensagem,

resultando nas duas primeiras colunas da tabela a seguir. Na terceira coluna, indicamos o
intervalo de valores para cada caractere.

Caractere Probabilidade Intervalo
Espaco 0,1 [0,0,0,1)
A 0,2 [0,1,0,3)
C 0,2 [0,3,0,5)
D 0,2 [0,5,0,7)
I 0,1 [0,7,0,8)
M 0,1 [0,8,0,9)
T 0,1 [0,9,1,0)

O processo de codificagdo consiste em adiciona digito a cada simbolo correspondente na
mensagem original. Iniciando pelo primeiro simbel®1' —, sabemos que o numero resultante
ficard na faixa entre 0,8 e 0,9. Prosseguindo com o simbolo 'A’, reduziremos esta faixa ao
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intervalo entre 0,81 e 0,83. As sucessivas regligle intervalo estdo resumidas na tabela a
seguir. O resultado final serd o nUmerd160903936

Caractere lido  Limite inferior Limite superior
M 0,8 0,9
A 0,81 0,83
C 0,816 0,820
Espaco 0,8160 0,8164
A 0,81604 0,81612
D 0,816080 0,816096
D 0,8160880 0,8160912
I 0,81609024 0,81609056
C 0,816090336 0,816090400
T 0,8160903936 0,8160904000

O processo de decodificacdo esta resumido na tabela a seguir, que mostra as varias redu¢des do
namero inicial até resultar em 0,0 (fim da decodificacéo).

Numero Simbolo  Limite inferior Limite superior Largura do
decodificado intervalo

0,8160903936 M 0,8 0,9 0,1
0,160903936 A 0,1 0,3 0,2
0,30451968 C 0,3 0,5 0,2
0,0225984 Espaco 0,0 0,1 0,1
0,225984 A 0,1 0,3 0,2
0,62992 D 0,5 0,7 0,2
0,6496 D 0,5 0,7 0,2
0,748 I 0,7 0,8 0,1
0,48 C 0,3 0,5 0,2
0,9 T 0,9 1,0 0,1
0,0

Leitura complementar
O capitulo 5 de [Nelson e Gaily 1996] € inteiramente dedicado a codificagdo aritmética e
contém exemplo de programa em C para implementa-la.

Codificagédo LZW (Lempel-Ziv-Welch)

Todas as técnicas de codificagdo para reddedredundancia vistas até aqui pressupunham a
necessidade de se levantar as probabilidades dos simbolos da fonte. Apresentaremos a seguir o
codigo LZW, considerado por muitos autores Igoatmo universal de codifica¢éo’, por ndo
requerer um conhecimendopriori das estatisticas da fonte.

O método de codificacdo LZW baseia-se na construcdo progressiva de uma tabela
(dicionério) contendo as strings de simboloy@éos comprimentos encontradas na seqiiéncia
de simbolos da fonte. Como este dicionarioigdor a partir da sequéncia a ser codificada, ele
reflete com preciséo as estatisticas daquela fonte de informacg&o sendo codificada.

Na codificacdo, a tabela (dicionario) deirggs € inicializada com todos os simbolos
individuais. A sequéncia de entrada é entdo exaaainsimbolo a simbolo, e a mais longa string
para a qual exista uma entrada correspondentebeta € extraida, e a palavra-cédigo para esta
string é entdo transmitida. A string extraida @rmdida de mais ummbolo da sequéncia de
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entrada, formando uma nova string, que é eatfioionada a tabela. Esta string recebe um
namero (endereco) Unico na tabela e passa adisponivel para uso futuro. O processo de
codificacdo continua procurando sempre extrainaas longa string possivel da sequéncia de
entrada, estendendo esta string de mais um simbolo, adicionando-o ao dicionario, e assim por
diante.

Na decodificacao, inicialmente é criadaaitabela com os simbolos individuais da
fonte. A partir dai, cada palavra-codigo receldideaduzida, através desta tabela, em uma string
original. Exceto para o caso do primeiro simbolo, cada vez que uma palavra-codigo é recebida,
o dicionario é atualizado da seguinte forma: ap0s a palavra-codigo ter sido traduzida, seu
primeiro simbolo de fonte é adicionado a string anterior para acrescentar uma nova string ao
dicionario. Desta forma, o decodificador, incrementalmente, reconstroi a mesma tabela usada no
codificador.

Para melhor esclarecer o funcionametiwoalgoritmo LZW, consideremos 0 seguinte
exemplo. Seja uma fonte ternéaria, cujos simbolos possiveif\,sBoe C, e considere a
sequéncia de entrada:

ABAAAAAACAABAAAAACABAAAAB ...

O dicionario inicialmente contera os trés simbolos da fénte,e C. Por simplicidade,
assumiremos que o tamanho maximo da tabel® €4 bits sdo usados para representar o
endereco de uma posicdo da tabela). Aposaade codificacdo, o dicionario da tabela 5 tera
sido criado.

A segliéncia de palavras-cédigo geradas sera:

0-1-0-5-6-2-5-4-6-0-8-10-15...

No inicio do processo de codificacdo, o método LZW é um tanto ineficiente, mas a
medida que a tabela atinge um tamanho raapawitos simbolos podem ser representados por
uma Unica palavra-codigo.

Tabela 5 - Codificacdo LZW

String de entrada Palavra-codigo
A 0
B 1
C 2
AB 3
BA 4
AA 5
AAA 6
AAAC 7
CA 8
AAB 9
BAA 10
AAAA 11
AC 12
CAB 13
BAAA 14
AAB... 15

Na pratica, os enderecos da tabelawnam ocupar 12 bits. Para resolver o problema
do limite méximo de strings do dicionario satingido, existem estratégias de atualizacéo
adaptativa do dicionario, de modo a refletir as estatisticas de fonte mais recentes.
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Exercicio resolvido

Dada a mensagetBABABABABABAB' produzida por uma fonte capaz de gerar os simbolos
{A, B, C}, caodifica-la e decodifica-la utilizando o método LZW.

Solucao

1) Codificacéo
O processo de codificacdo parte do dicionario ja inicializado com trés simbolos, A, B e C, cujas
palavras-cédigo séo, respectivamente, 0, 1 e 2.
O algoritmo de codificacdo gerara a seqiiéncia de saida:
1-0-3-5-4-7-1
e produzira o dicionario a seguir:

Palavra-cédigo String de entrada
0 A

B

C

BA

AB

BAB

BABA

ABA

ABAB

00 ~NO O WN B

2) Decodificacdo
O processo de decodificacdo também inicia codicionario ja inicializado com trés simbolos,

A, B e C, cujas palavras-cédigo sédo, respectivamente, 0, 1 e 2.

A cada palavra-cédigo de entrada, ele procurard o simbolo correspondente no dicionério
e efetuard a decodificacdo. Além de decodificar o ultimo simbolo enviado, o decodificador
também atualiza seu dicionario com strings gasauklo codificador porém ainda nao utilizadas,
como por exemplo a string 'BABA' (palavra-codigo 6).

O detalhe mais sutil do algoritmo de decodificacdo surge quando se tenta decodificar
uma palavra-cédigo que ainda néo foi utilizadkp mkcionario da etapa receptora. Neste caso
(como veremos adiante para as palavras-cé8ligo7), o decodificador é capaz de deduzir a
string correspondente através da concatenacadtidza string decodificada com o primeiro
simbolo desta mesma string.

Pode-se provar que a etapa decodificadecapera sem erros a informacao original e
constréi uma tabela idéntica a da etapa codificadora.

Detalhando passo a passo a sequiéncia de decodificacdo, temos:
Recebe a palavra-cadigo 1.
Localiza a string correspondente no dicionario ('B") e decodifica.
Recebe a palavra-cadigo 0.
Localiza a string correspondente no dicionéario ('A") e decodifica.
Acrescenta a string formada pela concatéio da pendltima string decodificada com o
primeiro simbolo da ultima string codificada ('B' + 'A' = 'BA") ao dicionério (palavra-codigo
3).
Recebe a palavra-cadigo 3.
Localiza a string correspondente no dicionéario ('BA") e decodifica.
Acrescenta a string formada pela concatéio da pendltima string decodificada com o
primeiro simbolo da ultima string codificada (‘A" + 'B' = 'AB'") ao dicionério (palavra-codigo
4).
9. Recebe a palavra-cddigo 5.

ogrNE

O~
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10.Como a palavra-cddigo 5 ainda nao tem egpondéncia no dicionario, o decodificador
deduz a que string ela corresponde, concatenando a Ultima string decodificada com o
primeiro simbolo desta mesma string ('BA' + 'B' = 'BAB').

11 Acrescenta a string recém-formada ao dician§palavra-cédigo 5) e decodifica a palavra-
cbdigo 5.

12 Recebe a palavra-cadigo 4.

13.Localiza a string correspondente no dicionério (‘AB') e decodifica.

14 Acrescenta a string formada pela concatéio da penultima string decodificada com o
primeiro simbolo da ultima string codificada ('BAB' + 'A' = 'BABA) ao dicionario (palavra-
cbdigo 6).

15 Recebe a palavra-cadigo 7.

16.Como a palavra-cddigo 7 ainda nao tem egpondéncia no dicionario, o decodificador
deduz a que string ela corresponde, concatenando a Ultima string decodificada com o
primeiro simbolo desta mesma string ('AB' + 'A' = 'ABA").

17 Acrescenta a string recém-formada ao dician§palavra-cédigo 7) e decodifica a palavra-
cbdigo 7.

18 Recebe a palavra-cadigo 1.

19 Localiza a string correspondente no dicionério ('‘B") e decodifica.

20Acrescenta a string formada pela concatéio da pendltima string decodificada com o
primeiro simbolo da dltima string codificada ('ABA' + 'B' = 'ABAB') ao dicionério (palavra-
cbdigo 8).

21 Fim da decodificagdo.

Leitura complementar

O artigo de Nelson [Nelson 1989] apresentaageitos basicos da compressdo LZW e inclui
cbdigo-fonte em C.

6.4.2 Codificacao bit-plane

Apo6s termos examinado alguns dos prinsipemétodos de remocdo de redundancia de
codificagdo, consideraremos a seguir uma das/&cnicas de compressao de imagens que
busca explorar suas redundancias interpi&ste método, denominado codifica¢Abplang é

baseado no conceito de decomposi¢éo de umaimag multiplos tons de cinza em uma série

de imagens binérias, comprimindo a seguir cada uma delas utilizando um dos inidmeros métodos
de compressdo de imagens binarias. Nest@do explicaremos uma possivel forma de
decomposicdo e analisaremos alguns dos mais populares métodos de compressdo das imagens
binérias resultantes.

Decomposicéo bit-plane
Os niveis de cinza de uma imagem monam@iica podem ser representados na forma de um
polindmio de base 2

a,,2"" +a,,2"+.+a 2 +a,2°. (6.23)

Com base nesta propriedade, uma forma simples de decompor uma imagem em uma colecao de
imagens binarias consiste em separanaseficientes do polinbmio embit planesde 1 bit. O

bit planede ordem 0 ser& obtido a partir dos coeficieajate cada pixel, enquantabit plane

de ordemif - 1) contera os coeficienteg, ;. A desvantagem desta abordagem é que pequenas
variagcdes de tom de cinza na imagem original poderdo produzir significativas variacdes de
intensidade nogit planes correspondentes. Por exemplo, se um pixel de intensidade 127
(01111111) estiver ao lado de oytde intensidade 128 (1000000), céitaplanecontera uma
transicdo de 0 para 1 (ou de 1 para 0).
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Para reduzir este problema, uma alternativa é decompor a imagem original usando o
codigo de Gray paraen bits. O cddigo de Gray para bits gy1 ... @010 correspondente ao
polinémio (6.23) pode ser calculado como:

g=4®3, 0<i<m-2 (6.24)

gm—l = a'm—l'

onde o simbol@® indica a operagéo ou-exclusivo. A principal propriedade do codigo de Gray é
gue duas palavras-cédigo consecutivas diferemapemas um bit. No caso dos valores 127 e

128, por exemplo, suas representacfes binarias equivalentes serdo 11000000 e 01000000,
respectivamente.

Codificacao de areas constantes

Uma forma simples e eficiente de comprimir uma imagem binarihitoplane consiste na
utilizacao de palavras-cédigo especiais para desgmades regides de pixels 1 (brancos) ou 0
(pretos) contiguos. Nesta técnica, denoman&bdificacdo de areas constantes' (CAC), a
imagem é dividida em blocos da x n pixels, os quais sdo classificados como: totalmente
brancos, totalmente pretos ou mistos. A caiagoris provavel recebe a palavra-cddigo de um

bit 0, enquanto as demais categorias recebem as palavras-cédigo 10 e 11. A compressao é obtida
porque osmn bits que seriam normalmente necessarioa padificar o bloco sdo substituidos

por apenas 1 ou 2 bits. Evidentemente, avpaladdigo correspondente aos blocos mistos é
usada apenas como prefixo do bloco codificalste conceito pode ser extrapolado em
subdivisdes subseqtientes de cada bloco. Nos easgue cada bloco ocupa um quarto da area
total da imagem, a estrutura de dados equivalente a divisdo sucessiva da imagem sera uma
arvore quaternaria.

Uma pequena variagdo desta técnica consiste em codificar as areas brancas com 0 e
todos os outros blocos (inclusive os formados somente por pixels pretos) com um bit 1 seguido
do padrédo de bits do blocdsta abordagem, denominadfdhite Block Skipping (WBS)
apresenta bons resultados em imagens obtidas a partir de textos digitalizados, cujas
caracteristicas estruturais séo favoraveis ao seu uso.

Uma modificac@o adicional na técnica WBS original consiste em codificar a imagem
linha a linha, designando pelalgpaa-cédigo 0 uma linha totalmente branca e codificando as
linhas que contém um ou mais pixels pretosymoibit 1 seguido do padréo de bits da linha.

Run-length unidimensional

Uma interessante alternativa a codificacdo de blocos constantes € a representacao de cada linha
de uma imagem oubit plane através de uma seqiiéncia de valores de comprimento, que
representam os comprimentos das cadeias de D's Nesta técnica, denominada codificacdo
run-length a idéia béasica é codificar cada grupo de 0's e 1's contiguos encontrados em uma
varredura da esquerda para a direita atrdeéseu comprimento, segundo uma convencao preé-
estabelecida. Uma convencdo comum é adupite cada linha comeca com uma seqiiéncia de
pixels brancos, que corresponde ao primeator numérico encontrado. Caso a linha em
questdo comece com um pixel preto, codifica-se uma seqiéncia de brancos de comprimento
zero.

Embora a compressaan-lengthseja, por si s6, um método eficaz de compressao de
imagens, é possivel obter uma compresaéiional, codificando as seqiiéncias obtidas
utilizando palavras-cédigo de comprimento variavel.

Run-length bidimensional

Os conceitos da codificac&an-length unidimensional sdo extensiveis ao caso 2D. Uma das
técnicas mais conhecidas a utilizar tal esé&né a codificacdo por endereco relatiatafive
address coding - RACque se baseia na codificagdo dassigies de branco para preto e vice-
versa, levando em conta a linha atual e a imediatamente anterior. A figura 8 ilustra o método.
Nela, a distanciacrepresenta a distancia entre a transicdo atpal § transicdo anteriormente
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ocorrida na mesma linh&)( Jacc' representa a distancia entréna linha atual) e a transicéo
similar da linha anterior que ocorre a direita da transgéa linha atuald). Seec< cc', a
distancia a ser codificada pelo método RAIC ¢ considerada igual ec e é utilizada para
representar a transicéo atual en€aso contrarioct' < eg), a distancial a ser codificada é igual
acc'.

A exemplodo run-lengthunidimensional, a codificacdo RAC requer a adocao de uma
convencao que inclui o estabelecimento de tcéesi imaginarias no inicio e fim de cada linha,
bem como uma linha de inicio imaginaria, kognte branca, precedendo a primeira linha real.
Além disso, a codificacdo RAC também costuma utilizar cédigos de comprimento variavel para
codificar as distanciasl encontradas, como ilustra a figura 8(b).

Linha Anterior _’i , ‘4— cc’

c

N panismanc s mmin"

Linha Atual e. ec > ¢ . =0
[]=1
Transicéo
Atual
(a)
Distancia medida Distancia  Cddigo Faixa de distancia Caodigd)
codificada
cc' 0 0 1-4 0 XX
ecoucc' (esq) 1 100 5-20 10 xx®x
cc' (dir) 1 101 21-84 110 XXXXXX
ec dd>1) 111h(d) 85 -340 1110 XXXXXXX
cc'(c'aesq) dd>1) 1100h(d) 341 - 1364 11120 XXXXXXXXX
cc'(c'adir) dd>1) 1101h(d) 1365 - 5460 111110 XXXXXXXXHX
(b)

Figura 8 - Exemplo ilustrativo do método RAC.

6.4.3 Codificacdo Preditiva sem Perdas

Para concluir nossa abordagem de técnicasod®pressédo sem perdas, apresentaremos agora
uma técnica de codificacdo, cuja idéia basicaetrencdo de redundancia entre pixels proximos,
extraindo e codificando apenas a informac&o namda por cada pixel. Esta informacéo 'nova’

€ normalmente definida como a diferenga eptrealor real do pixel e o valor predito para
aquele pixel. Por esta razdo, esta técnica recebe o nome de codificagéo preditiva.

A figura 9 mostra os principais componentes de um codificador preditivo sem perdas e
de seu respectivo decodificador. Em ambodlosos, aparece um elemento-chave, que é o
estagio preditor. A medida que cada pixelimiagem de entrada, indicado pela notaaé
introduzido no codificador, o preditor gera um niameprge é o valor previsto para aquele pixel,
com base em entradas anteriores. A saida do prédéatédo arredondada para um valor inteiro,

a que denominaremof, , utilizado para calcular o ‘erro de predi¢éo’, dado por

e —f_f (6.25)
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gue é entdo codificado por um cédigo de compnimearidvel (pelo ‘codificador de simbolos'

do estagio codificador), gerando o proximo elemento do conjunto de dados comprimidos. O
decodificador da figura 9(b) reconstgia partir das palavras-codigo de comprimento variavel
recebidas e executa a operacao inversa

f,=e+ f. (6.26)

Diversos métodos locais, globais epthtivos podem ser usados para geﬁ;arNa maioria dos

casos, entretanto, a predicdo Brfada por uma combinacao linear doixels anteriores. Ou
seja,

A

f,=round Y «, fni} (6.27)

i=1

ondem é a ordem do preditor lineaqund é uma funcéo utilizada para indicar a operacao de
arredondamento @ parai = 1, 2, ...,msao os coeficientes de predicdo. O subsoréquivale a

um indice espacial ou temporal de ocorréraidapixel. No caso particular da codificacao
preditiva linear 1-D, por exemplo, a eq. (6.27) pode ser reescrita como

f,(x,y)=round > a; f(x y- i)} (6.28)

i=1

onde cada variavel esta explicitamentagi®nada a suas coordenadas espaxiaig Convém

notar que na predicao linear 1-Iﬁ(x, y) é funcdo apenas dos pixels anteriores da mesma linha.

No caso 2-D, ele também depende de pixels que tenham aparecido em linhas anteriores,
enquanto que no caso 3-D, também Igflados em conta os pixels ffamesanteriores. Por

fim, convém notar que a eq. (6.28) ndmde ser avaliada para os primeimixels de uma

linha, que portanto terdo de smErdificados por outro método (e.g. Huffman), introduzindo um
pequenamverheadio processo.

Imagem Imagem
de Entrada fo . en Comprimida
Codificador >
de Simbolos
. Inteiro mais y
Preditor =P préxima f.
(a)
Figura 9 - Um modelo de codificacdo preditiva: (a) codificador; (b) decodificador.
Imagem Imagem
Comprimida en + i, Descomprimida
> Decodificador
de Simbolos 2
+
1, Preditor
(b)

Figura 9 - Continuacéo.
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6.5 Compressao com perdas

Diferentemente das técnicas livres de erreesgntadas na secdo anterior, a codificacdo com
perdas baseia-se no conceito de comprometimenpoed&sdo da imagem reconstruida em troca

de uma maior compressdo. Se a distorcdo resultante (que podera ou ndo ser aparentemente
visivel) puder ser tolerada, o aumento na cesgio podera ser bastante significativo (de taxas

na faixa de 3:1 até raz8es de compressdo maiores ou iguais a 100:1). Conforme antecipamos ha
Secdo 6.2, a principal diferenca entre asitésnde compressdo com perdas e sem perdas é a
presenca ou auséncia do bloco quantizador da figura 3.

6.5.1 Codificacao preditiva com perdas

Duas das técnicas de comprespéaditiva com perdas mais conhecidas sdo a modulacéo delta
(DM) e a Modulagédo por Codificagdo Diferericide Pulsos (DPCM). Para analisa-las,
acrescentaremos um quantizador ao modelo introduzido na Secéo 6.4.3. e examinaremos 0
compromisso resultante entre precisdo na reconstrugdo da imagem e desempenho da etapa de
compressao. Como mostra a figura 10, o quantizador (que absorve a fungdo de arredondamento
para o numero inteiro mais préxd do codificador sem erros) é inserido entre o codificador de
simbolos e o ponto no qual o erro de predic&aléulado. Ele mapeia o erro de predicdo em

uma faixa limitada de saida, denotagg a qual estabelece a quantidade de compresséo e

distorcao associados a codificacdo preditiva com perdas.

Imagem Imagem
de Entrada N & Comprimida
. Codificador
Quantizador de Simbolos e
+
Preditor e
¥n +
(a)
Imagem Imagem
Comprimida e f Descomprimida
> Decodificador iy "
de Simbolos Z
+
f, Preditor

(b)

Figura 10 - Um modelo de codificacdo preditiva com perdas: (a) codificador; (b) decodificador.

A fim de acomodar a insercdo do estagigudantizacdo, o codificador livre de erros da
figura 9(a) deve ser alterado de tal manejtee as predicbes geradas pelo codificador e
decodificador sejam equivalentes. Como mostra a figura 10(a), isto é obtido colocando-se o

preditor dentro de um laco de realimentacdo, onde sua entrada, derﬁpiaéll@erada como
uma funcéo de predi¢gbes anteriores e dasauantizados correspondentes. Ou seja,

f—e i (6.29)
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onde fAn aparece como definido na Secédo 6.4.3. Egtdiguracdo de malha fechada previne o

surgimento de erros na saida do decodificaDarfigura 10(b) pode-se deduzir que a saida do
decodificador é também fornecida pela equacéo (6.29).

Modulacéao Delta (DM)

A modulacéo Delta (DM) constitui um exemplo simples e bastante conhecido de codificacdo
preditiva com perdas no qual o preditor e o quantizador sao definidos como

f—af (6.30)
e
+¢ parae, >0 (6.31)
N {—; caso contrario

ondeoa € um coeficiente de predicdo (normalmente menor qu& B ema constante positiva.

A saida do quantizadog,, pode ser representada por um urbip portanto o codificador de
simbolos da figura 10(a) pode utilizar codigocdenprimento fixo e igual a 1 bit. O c6digo DM
resultante utiliza 1 bit/pixel. A tabela 6 ilusaiamecanica do processo de modulacdo delta, bem
como os célculos necessarios para comprimir @i a sequéncia de entrada {14, 15, 14,

15, 13, 15, 15, 14, 20, 26, 27, 28, 27, 27, 29, 37, 47, 62, 75, 77, 78, 79, 80, 81, 81, 82, 82} com
a=1el=6.5.

O processo se inicia com a transfer@ndo primeiro pixel de entrada para o
decodificador. Uma vez estabelecida a condigdo inijak f, =14, tanto no codificador
quanto no decodificador, as saidas subsegfigmbdem ser calculadas através das equacdes
(6.30), (6.25), (6.31) e (6.29). Logo, quande 1, por exemplo,fAl =(1)(14) =14, =15- 14

=1, ¢ =+6,5 (porque, > 0), fl =6,5+ 14 = 20,5 e o erro de reconstrucao € (15 - 20,5) ou -
5,5 niveis de cinza.

A figura 11 ilustra graficamente os dados da tabela 6. Nela podem ser observados os
dois principais problemas da técnica DM: o ruido granular na regido em que a imagem de
entrada apresenta valores praticamente imés, entre a 12 e a 82 amostra (porgéemuito
grande para acompanhar estas pequenasa¢iies), e a dificuldade em acompanhar uma
transicdo abrupta nos valores de entrattzpé overloajl] presente no intervalo entre a 142 e a
192 amostra, porque neste cdsé muito pequeno para acompanhar as variagées de entrada.
Esta limitacdo da modulagcdo Delta provocauma suavizagdo das bordas da imagem
comprimida, enquanto o ruido granular distorceria regides homogéneas da imagem. Estas
limitagbes sdo comuns a todas as formasaepressdo com perdas e algumas formas de
minimizd-las sdo o projeto de preditores engzadores 6timos e a utilizacdo de técnicas
adaptativas.
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Tabela 6 - Codificacdo DM

Entrada Codificador Decodificador Erro

n f f e e f f f [f- ]
0 14 — — — 14,0 — 14,0 0,0
1 15 14,0 1,0 6,5 20,5 14,0 20,5 -5,5
2 14 20,5 -6,5 -6,5 14,0 20,5 14,0 0,0
3 15 14,0 1,0 6,5 20,5 14,0 20,5 -5,5
4 13 20,5 -7,5 -6,5 14,0 20,5 14,0 -1,0
5 15 14,0 1,0 6,5 20,5 14,0 20,5 -5,5
6 15 20,5 -5,5 -6,5 14,0 20,5 14,0 1,0
7 14 14,0 0,0 -6,5 7,5 14,0 7,5 6,5
8 20 7,5 12,5 6,5 14,0 7,5 14,0 6,0
9 26 14,0 12,0 6,5 20,5 14,0 20,5 5,5
10 27 20,5 6,5 6,5 27,0 20,5 27, 6,5
11 28 27,0 1,0 6,5 33,5 27,0 33,5 -5,5
12 27 33,5 -6,5 -6,5 27,0 33,5 27, 0,0
13 27 27,0 0,0 -6,5 20,5 27,0 20,5 6,5
14 29 20,5 8,5 6,5 27,0 20,5 27, 2,0
15 37 27,0 10,0 6,5 33,5 27,0 33,5 3,5
16 47 33,5 13,5 6,5 40,0 33,5 40,( 7,0
17 62 40,0 22,0 6,5 46,5 40,0 46,5 15,5
18 75 46,5 28,5 6,5 53,0 46,5 53,( 22,0
19 77 53,0 24,0 6,5 59,5 53,0 59,5 17,5
20 78 59,5 18,5 6,5 66,0 59,5 66,( 18,5
21 79 66,0 13,0 6,5 72,5 66,0 72,5 13,0
22 80 72,5 7,5 6,5 79,0 72,5 79, 7,5
23 81 79,0 2,0 6,5 85,5 79,0 85,1 2,0
24 81 85,5 -4,5 -6,5 79,0 85,5 79, -4,5
25 82 79,0 3,0 6,5 85,5 79,0 85,1 3,0
26 82 85,5 -3,5 -6,5 79,0 85,5 79, -3,5
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60 // —e—Entrada

50 —i— Resultado da DM

" )4
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10
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0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26

Figura 11 - Representagdo grafica dos valores originais e apos codificagdo, ilustrando os
problemas de ruido granulas®pe overload
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Modulac&o por Codificacdo Diferencial de Pulsos (DPCM)

A técnica DPCM, proposta por [Cutler 1952], é a mais conhecida técnica de codificacdo
preditiva. Ela utiliza um preditor 6timo, cujo objetivo € minimizar o erro médio quadratico de
predi¢éo, assumindo que o erro de quantizagéo é desprezivel (0@, seja,) e que o valor

predito de um pixel depende de uma combinacao linearpieels anteriores, isto €,

(6.32)

fAn = iai foi -
i=1

O numero de pixels considerados na predigdioeé normalmente conhecido como 'ordem do
preditor' e estudos realizados sobre imagenBwWe de radiografias demonstraram que nao ha
ganho significativo em se utilizar ordem superior a 3.

O conjunto de coeficientes do preditor 6timo normalmente é obtido modelando a
imagem como uma fonte de Markov 2-D, cuja funcdo de auto-correlacéo é

E{f(xY) f(x=iy- D} =2plp} (6:33)
resultando no preditor linear de 42 ordem
Y=o, f(xy-D+a, f(x-1 y-D+a, (1 y+a, { x1 w1 (634
cujos coeficientes 6timos séo
.a, = py o, =—p,pPh a;=p, a,=0 (6.35)

ondep, e p, Sdo 0s coeficientes de correlagdo horizomtadrtical da imagem, respectivamente.

Leitura complementar

A Secdo 6.4 de [Lynch 1985] é totalmente dedicada & modulacdo DPCM, bem como sua
variante adaptativa (ADPCM).

Para uma reviséo dos conceitos de modelos de Markov e suas aplicacdes em estratégias
de predi¢éo sugerimos a Secéo 1.10 de [Williams 1991].

A etapa de quantizacéo

Um quantizador € em esséncia um bloco congdarde transferéncia em forma de escada, que
mapeia todos os possiveis valores de entemdaim menor nimero de niveis de saida. Desta
forma, o nimero de simbolos a serem codificados se reduz, as custas de um maior erro na
imagem reconstruida. A quantizagdo individuatdda valor do sinal de entrada é denominada
quantizacdo escalar (QE), enquanto a quantizag@arda de um bloco de valores do sinal de
entrada recebe o nome de quantizagdo vetorial (QV). Para um mesmo esquema de codificacéo,
pode-se garantir que a QV produz resultadosisgma superiores que a QE. Porém, em alguns
casos, 0 ganho em termos de compressao auinpensa a complexidade adicional de
implementacgéo. A técnica de QE mais conhecida € o quantizador de Lloyd-Max.

Leitura complementar
A Secdo 2.5 de [Lynch 1985] é totalmente dedicada a conceitos e métodos de quantizagao.

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



196 Compresséo e Codificacdo de Imagens

6.5.2 Codificacdo por transformadas

As técnicas discutidas na Secéo 6.5.1 operam diretamente nos pixels de uma imagem e por isso
sdo chamadas de métodos de dominio espddésdta secdo, consideraremos as técnicas de
compressao baseadas na modificacdo da tramsfiar de uma imagem. Na codificagdo por
transformadas, utiliza-se uma operacdo matemdinear reversivel para mapear a imagem
dentro de um conjunto de coeficientes, 0os gqaaisseguida sdo quantizados e codificados. Para

a maioria das imagens naturais, um numero fatgtivo de coeficientes tém pequena magnitude

e podem, portanto, ser quantizados (oesmo descartados), causando pouca distorgdo na
imagem decodificada. Diversas transfodaig matematicas conhecidas podem ser utilizadas
para transformar os dados da imagem. @uamaior a capacidade da transformada de
compactar informac¢éo em poucos coeficientes, melhor ela seré para fins de compresséo.

A figura 12 mostra um sistema de codificacdo por transformadas tipico. O decodificador
implementa a seqUéncia inversa dos estagoom excecdo da funcdo de quantizagdo) do
codificador, o qual realiza quatro operac¢des ppigisi decomposi¢do da imagem original em
subimagens, célculo da transformada tdirequantizacdo e codificacdo. O objetivo da
transformada direta € descorrelacionar os pidelsada subimagem e reunir o maior numero de
informacdes possivel no menor nimero de cisefies. O estagio de quantizacdo, a seguir,
elimina seletivamente, ou quantiza mais grosseirde, 0os coeficientes que carregam o menor
namero de informagbes. Estes coeficientes tém o menor impacto sobre a qualidade da
subimagem reconstruida. O processo termina com a codificacdo (normalmente utilizando-se
palavras-cédigo de comprimento variavel) @oeficientes quantizados. Alguns ou todos 0s
estagios da codificacdo por transformadas posiemadaptados ao contetdo local da imagem,
ao que se denomina codificacdo adaptativa por transformadas.

Imagem
de
Entrada Imagem
(Nox) Construcdo Transformacéo Codificagéo Comprimida
=P deSub- =gl NS =P Quantizacio = i —p
imagens nxn Direta de Simbolos
(a)
Imagem Imagem
Comprlmldal Decodificagéo N Transformacgéo N ngiﬁgiis Delscomprlmlda
de Simbolos Inversa nxr?
(b)

Figura 12 - Codificagdo por transformadas: (a) codificador; (b) decodificador.

Selecdo de Transformadas

A escolha da melhor transformada matematiaea uma dada aplicacdo depende de varios
parametros, dentre eles a quantidade de dgoreconstrucdo toleravel e 0s recursos
computacionais disponiveis. A maior partecdapressao é obtida durante a quantizacdo dos
coeficientes transformados (e ndo durante o iestigtransformacao propriamente dito). Uma
das transformadas mais utilizadas ¢é a transformisdeeta de cossenos (DCT), cuja formulacdo
matematica é apresentada a seguir.

A DCT direta 1-D é definida como:

N-1 2
C(U = (v f( x)co%%} (6.36)
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Parau=0, 1, 2, ...N-1.
Similarmente, a DCT inversa 1-D é definida como:

N-1 2
T = ;a(u)c(wcof( XH)WZ} (6.37)

Parax =0, 1, 2, ...N-1. Em ambas equacbes (6.36) e (6.37®;

[ o

~ Pplu= (6.38)
_JUN

(Z(U) {\/}i' et

N PIYT

A DCT direta 2-D é dada por:

N-1N-1 2% 2
C(u,v) = a(Va (V) f( % yco %( ;\Jl)wﬂ ¢ y;\?\m1 (6.39)

x=0y=0

parau,v=0, 1, 2, ...N-1.
Enquanto a DCT inversa 2-D pode ser calculada como:

N-1N-1 2
f(x,y)=ZZa(u)a(v)qwc0f D””} %( y;NW} (6.40)

u=0v=0

parax,y =0, 1, 2, ..N-1. Ondex € dada pela eq.(6.38).

Nos ultimos anos a DCT tem-se tornado uma das ferramentas matematicas mais utilizadas
em padrdes de compressao de imagens, codREG, o0 H.261 e o MPEG, que serdo abordados
na Secao 6.6.

6.5.3 Outras técnicas

Indmeras outras técnicas de compressao dgenms vém sendo testadas, em alguns casos com
resultados bastante promissores. Dentre elas destacamos o uso de fractais [Barnsley e Sloan
1988], a transformada Wavelet [Mallat 1989jd& e Vetterli 1991], a codificacdo por sub-
bandas [Vetterli 1984] e codificagdo preditiva com &arvore binaria (BTHEnary Tree
Predictive Codiny

6.6 Padrdes de compressao de imagens

A adocdo de padrdes de compressao de insagrxz varios beneficios, dentre os quais
relacionamos: (1) facilita o intercdmbio de imagens comprimidas entre varios dispositivos e
aplicacdes; (2) permite o uso do mesmo hardwaseftware em uma ampla gama de produtos,
reduzindo custos e encurtando o ciclo @seshvolvimento de novos produtos; e (3) prové
referenciais de qualidade esperada para insagemprimidas. Os esforgos de padronizagéo de
algoritmos de compressao de imagens estdo divididos em trés tipos: imagens binarizadas,
imagens estéticas (monocromaticas ou coloridasjji&éseias de imagens (video digital). Nesta

segdo abordaremos o padrédo adotado pelo CCITT para transmissdo de imagens binarizadas
através de fac-simile grupos 3 e 4, o padrdo JPEG de compressdo de imagens estaticas e 0s
padrées H.261, H.263 e MPEG de compresséo de video.
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6.6.1 Padrdes CCITT para fac-similes Grupo 3 e Grupo 4

O padrao CCITT para fac-simile Grupo 3 e Grdpé o mais conhecido e utilizado padrdo de
compressao de imagens binarias. O padréo adotado para o fax Grupo 3 utiliza uma codificacao
run-lengthl-D ndo-adaptativa na quidl- 1 linhas de cada conjunto Hdinhas (par&K = 2 ou

4) podem ser opcionalmente codificadas poralgoritmo de exploragédo da redundéancia entre
linhas consecutivas (MREAD). J& no fax Grupa@enas a codificagdo 2-D € implementada.

Codificacdo unidimensional

Nesta técnica, cada linha completa é lidaoavertida, para fins de transmissdo, em uma
sequéncia de segmentos de linhm (ength$ alternadamente brancos e pretos. Assume-se que
todas as linhas comecam com um segmento brpac® garantir que o0 receptor mantenha
sincronismo de cor. Caso a linha lida comece com um segmento preto, entdo € inserido um
segmento branco de comprimento zero no inicio da transmissao da linha.

Cada segmento da linha é entdo codificado, segundo o0 seu comprimento e cor, através
das tabelas 7 e 8. S&o utilizados codigos sdpanara representar segmentos de linha brancos
e pretos. Este tipo de codificacdo é conhecido como 'Cdodigo de Huffman Modificado' (MHC -
Modified Huffman Code Através dele pode-se representar um segmento de linha até o maximo
comprimento admissivel para uma linha completa, que é de 1728 pixels.

Existem duas categorias de palavrédigo, denominadas ‘'palavras-codigo de
terminacéo' (PCT) (tabela 7) e 'palavras-cédigeataposicado’ (PCC) (tabela 8). Segmentos de
linha com comprimento entre 64 e 1728 pixels &@dificados por uma PCC seguida por uma
PCT. A PCC representa um valor de comprimento 84(>ondeN é um inteiro entre 1 e 27 )
que é igual a, ou menor que, o valor do comprimento a ser codificado. A PCT seguinte
especifica a diferenca entre a PCC e o valor real do comprimento a ser codificado.

Por exemplo, suponhamos a codificagdo de um segmento de linha branco com 200
pixels. Como este comprimento € maior do que 63, € necessario compor o cédigo com uma PCC
e uma PCT. O maior valor de PCC inferior atova ser codificado é igual a 192 (200/64 = 3
com resto 8, portanto N = 3). A PCT codificar4 entdo a diferenca entre 200 e 192 que é igual a
oito. Consultando-se as tabelas 7 e 8, ebtes os codigos 010111 e 10011 para a PCC e a
PCT, respectivamente, resultando ndapa-cédigo 01011110011. Neste segmento, em
particular, foram utilizados apenas bits para codificar 200 pixels.

A codificacdo de uma linha termina quanddds os segmentos de linha, perfazendo um
total de 1728 pixels, forem transmitidos. Cada liobdificada é seguida pela palavra-cédigo de
fim de linha (EOL End Of Ling, codificada como 00000000000. A palavra-codigo EOL é uma
sequéncia Unica que ndo poderoeodentro de uma linha vétidde dados codificados. Ela
pode ser detectada independentemente de como o receptor divide a linha codificada em
palavras- cédigo. Na verdade, o EOL representa informacado redundante pois, apés contar
1728 pixels, o receptor ja sabe que a linha terminou. Esta redundaistéa pea tornar o
sistema mais tolerante a falhas. Assim, se fatha de transmissao corromper alguns dos dados
codificados na linha lida, este erro ndo impedira o verdadeiro EOL de ser detetado.

Codificacdo bidimensional

A técnica de codificacdo bidimensional adatgmblo CCITT tanto para o fax Grupo 3 quanto
para o Grupo 4 recebe o nome Medified Relative Element Address Design@NEREAD).

Esta técnica € um esquema de codificacdo segildinha-a-linha, onde se transmite apenas a
informacéo nova (em relagdo a linha antergug esta contida na linha sendo codificada. A
linha anterior € chamada de linha de referéndi@mfax Grupo 4, a linha de referéncia para a
primeira linha da imagem é uma linha imagina@mposta somente de pixels brancos. Ja na
codificacdo padronizada para o Grupo 3, para olaera primeira linha de referéncia, ja que
nao existe linha anterior, é utilizada a dimdicdo unidimensional com o cédigo MHC. Caso
haja uma falha na transmissdo dos dadosficados de uma linha, o erro resultante vai se
propagar pelas linhas seguintes. Para evitar esse efeito, € transmitida regularmente uma linha
codificada no modo unidimensional. A técnica MHC é aplicada entdo a primeira linha de cada
sucessivas linhas, de modo a confinar a aredickaa em caso de erros devidos a falhas de
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transmissdo. As subsequentdsé { 1) linhas sdo codificadas linha-a-linha, pela técnica
bidimensional MREAD.

Tabela 7 - Cdédigo de Huffman Mdidado - Cédigos de terminacéo (PCT)

Run- Palavra-codigo Palavra-cédigo  Run-  Palavra-cédigo Palavra-codigo
length Branco Preto length Branco Preto

0 00110101 0000110111 32 00011011 000001101010
1 000111 010 33 00010010 000001101011
2 0111 11 34 00010011 000011010010
3 1000 10 35 00010100 000011010011
4 1011 011 36 00010101 000011010100
5 1100 0011 37 00010110 000011010101
6 1110 0010 38 00010111 000011010110
7 1111 00011 39 00101000 000011010111
8 10011 000101 40 00101001 000001101100
9 10100 000100 41 00101010 000001101101
10 00111 0000100 42 00101011 000011011010
11 01000 0000101 43 00101100 000011011011
12 001000 0000111 44 00101011 000001010100
13 000011 00000100 45 00000100 000001010101
14 110100 00000111 46 00000101 000001010110
15 110101 000011000 47 00001010 000001010111
16 101010 0000010011 48 00001011 000001100100
17 101011 0000011000 49 01010010 000001100101
18 0100111 0000001000 50 01010011 000001010010
19 0001100 00001100111 51 01010100 000001010011
20 0001000 00001101000 52 01010101 000000100100
21 0010111 00001101100 53 00100100 000000110111
22 0000011 00000110111 54 00100101 000000111000
23 0000100 00000101000 55 01011000 000000100111
24 0101000 00000010111 56 01011001 000000101000
25 0101011 00000011000 57 01011010 000001011000
26 0010011 000011001010 58 01011011 000001011001
27 0100100 000011001011 59 01001010 000000101011
28 0011000 000011001100 60 01001011 000000101100
29 00000010 000011001101 61 00110010 000001011010
30 00000011 000001101000 62 00110011 000001100110
31 00011010 000001101001 63 00110100 000001100111
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Tabela 8 - Cdédigo de Huffman Mdidado - Cédigos de composicéao (PCC)

Run-  Palavra-codigo Palavra-codigo
length Branco Preto

64 11011 0000001111
128 10010 000011001000
192 010111 000011001001
256 010111 000001011011
320 00110110 000000110011
384 00110111 000000110100
448 01100100 000000110101
512 01100101 0000001101100
576 01101000 0000001101101
640 01100111 0000001001010
704 011001100 0000001001011
768 011001101 0000001001100
832 011010010 0000001001101
896 011010011 0000001110010
960 011010100 0000001110011
1024 011010101 0000001110100
1088 011010110 0000001110100
1152 011010111 0000001110110
1216 011011000 0000001110111
1280 011011001 0000001010010
1344 011011010 0000001010011
1408 011011011 0000001010100
1472 010011000 0000001010101
1536 010011001 0000001011010
1600 010011010 0000001011011
1664 011000 0000001100100
1728 010011011 0000001100101

A idéia basica da técnica MREAD é codifieaposi¢éo de cada transi¢céo de preto para
branco ou de branco para preto em relagdo a um elemento de refagésiizado na linha
atual.

A figura 13 ilustra esquematicamente o procedimento de codificacio MREAD em um
fluxograma. Através dela pode-se notar que ihieéaite é necessario localizar os elementos de
referéncia para o processo de codificacdo, que sao:

& pixel de inicio na linha atuajue se torna o pixel de referéncia;
a: pixel onde ocorre a primeira transicao a direitagdeadinha atual;
&: pixel onde ocorre a primeira transicéo a direita;deadinha atual;

b;: pixel de cor oposta ay,aque indica a primeira transicdo a direita dea linha
anterior;

b,: pixel onde ocorre a primeira transicéo a direita,deadinha anterior.
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Figura 13 - Procedimento de codificacdo MREAD. A notagdb;| indica o valor absoluto da
distancia entre os elementmse b;.

Se algum destes pixels ndo puder ser detetado porque a correspondente transicdo nao
existe, o valor correspondente sera atribuido gixel imaginario a direita do dltimo pixel da
linha em questao. A figura 14 ilustra duas sitesg@ossiveis e 0s correspondentes elementos de
referéncia detetados.

Ap0s a identificacdo dos elementos de refeic€sdo efetuados dois testes simples para
determinar um dos trés modos de codificap@esiveis, que sdo: modo de passagem, modo
vertical e modo horizontal. O teste inicial compara a localizacéao, @denbrelacdo a;aO
segundo calcula a distancia (em pixels) enteela e compara com o valor 3. De acordo com 0s
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resultados destes testes, um dos trés modos de codificacdo 2-D sera utilizado, um novo elemento
de referénciagsera determinado e o procedimento recomeca, conforme indica o fluxograma da
figura 13.

Referéncia by b
m:m:m
Codificacdo & | ap Passagem o

1

Préximo ap |:|

(@)

Vertical

4

aibi

Referéncia 1 b1 b>

L e

Codificacgéo Iio_ apa; —>|21 aiaz >|a2 . =0
Horizontal |:| =1
(b)
Figura 14 - Pardmetros de codificacdo 2-D pzseacasos: (a) modo de passagem; (b) modos
horizontal e vertical.

Tabela 9 - Palavras-codigo para codificagcdo CCITT 2-D

Modo Elementos a serem Notacao Palavra-Caodigo
codificados
Passagem bb, P 0001
Horizontal aa,aa& H 001 + M(a&) + M(ar&)
a sob b ab=0 V(0 1

a; 1 pixel adireitadedb ab=1 Vp (1) 011

a 2 pixels a direitadesb ayby=2  Vp(2) 000011
Vertical a; 3 pixels a direitadesb agyby=3  Vp(3) 0000011

a 1 pixelaesquerdadgeba,by=1 Ve (1) 010

a 2 pixels aesquerdade ks by=2 Vg(2) 000010

a; 3pixelsaesquerdadelayby=3 Ve (3) 0000010

Nota: A codificagcdo M(.) do modo horizontal significa que as distancias indicadas entre
parénteses sao codificadas usando as palavras-codigo das tabelas 7 e 8.

A tabela 9 define os codigos utilizadpara cada um dos trés modos possiveis. No
modo de passagem, que especificamente exclui o caso erp egtéd diretamente acima dg a
apenas a palavra-codigo 0001 basta. Como se pode ver na figura 14(a), este modo identifica
sequéncias de pixels brancos ou pretos na tilehaeferéncia que n&obrepdem as seqiiéncias
de branco ou preto da linha atual. No modo horizontal, as distancigsatfeaae de aaté a
devem ser codificadas usando os cédigos MHCtalzedas 7 e 8 e os resultados concatenados
ao padrdo 001. Este procedimento esticado na tabela 9 usando a notagdo 001 &) &
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M(a; &). Finalmente, no modo vertical, uma das sete palavras-cédigo correspondentes a
distancia entre;ae by é atribuida.

Convém notar que embora a figura 14(b)doei os modos de codificacdo horizontal e
vertical para fins ilustrativos, ela reflete uma situacdo em que a codificacdo serd no modo
vertical, uma vez que,lesta a direita de; & a distancia entrg & by € menor que 3. Logo, a
situacao ilustrada é\(2), implicando no uso da palavcddigo 000010. Na proxima iteracao
& sera movido para a posi¢ao onde até entdo estava a

Leitura complementar

O leitor interessado em um estudo comparativo de diversas técnicas de codificacdo e
compressao de imagens binérias, desenvolvidas no final da década de 70, quando o CCITT
estudava qual(is) delas utilizar no padrdo G3 dgsipamentos fac-simile, encontrard em
[Allens et al. 1980] uma boa resenha emtymués sobre o tema. Dentre outros artigos
relevantes na area de compressao e codificacdo de imagens binérias, podemos indicar: [Hunter
1980], [Ting 1980], [Kawaguchi 1980], [Yada 1980], [Arps 1980] e [Usubuchi 1980].

[Pratt et al. 1980] apresentam um interessante sistema de compressao de dados hibrido,
em que os trechos de um documento a s@stnitido por fax que forem reconhecidos como
texto passam pela acdo de um software de reconhecimento de caracteres (OCR) e séo
representados por seu cddigo ASCII, enquantdemsais trechos da imagem (linhas, figuras,
informacao ilegivel) séo codificados por técninaslength

Jayme [Jayme 1992] [Jayme et al. 1993] prop6e um método para compactacdo de
imagens de assinaturas digitalilas com dois tons de cinza.

6.6.2 JPEG

Sigla deJoint Photographic Experts Grouygomité formado pelo 1SO, ITU-T e IEC que
originou o padrdo. Estabelecido em 1991, fadjgtado para comprimir imagens naturais
coloridas ou monocrométicas com até 65536 x 65536 pixels.

Caracteristicas do JPEG

O JPEG é otimizado para fotografias, figuramagens naturais (imagens em tom continuo de
cores ou niveis de cinza, sem bordas abe)ptNo caso de imagens com poucas cores (e.g.
linhas, figuras simples, caracteres etc.), seu deseno é inferior, por exemplo, ao padrdo GIF
(Graphics Interchange FormatO JPEG n&o deve ser usado com imagens bitonais (preto e
branco), sendo necessario existir, no minimo, 16 niveis de cinza.

Quanto a resolucao de cores, o JPEG toomao base uma imagem com 8 bits/amostra,
ou seja, 24 bits/pixel para imagens em cores ditsBpixel para tons de cinza. No caso de
compressao sem perdas € permitido usar qualquer valor entre 2 e 16 bits/amostra.

Apesar de existirem implementacbesrapacompressdo sem perdas, o JPEG é
fundamentalmente uma técnica de compreszin perdas baseado na DCT (Transformada
Discreta de Cossenos). O algoritmo explora as limitagdes do olho humano, notadamente o fato
de que variagBes de cor sdo menos perceptiveis que variagdes de brilho.

O grau de perda pode ser variado ajustamiparametros de compressdo. Para imagens
coloridas as taxas de compressao podem variar de 10:1 a 20:1 sem perda visivel. Taxas de 30:1
a 50:1 podem ser atingidas com pequenas a nadae distor¢cdes. Para imagens de baixa
qualidade (do tippreview taxas de até 100:1 s&o praticaveis.

Imagens em tons de cinza ndo podemcsenprimidas a taxas tdo elevadas porque,
como ja foi citado, o olho humano é mais segisa variacdes de brilho do que a variagdes de
cor. Perdas visiveis podem surgir quando iemagmonocromaticas sdo comprimidas a taxas
maiores que 5:1.

O JPEG tem quatro modos de operacéo:

e seguenciala imagem é codificada em uma Unica varredura (da esquerda para a direita, de
alto a baixo);

e progressivaa imagem é codificada em multiplas varreduras, aumentando a qualidade e
resolucéo a cada nova varredura;
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¢ hierarquicaa imagem é codificada em mudltiplas resolucdes;

e sem perda

A vantagem das técnicas progressiva e hierarquica é permitir ao usuario selecionar um
nivel de qualidade variavel para a imagem. Por exemplo, num meio de transmissao lento pode
ser desejavel transmitir uma imagem rdenor qualidade. Numa aplicagdo tipmwser o
usuario poderia escolher uma imagem especificéreleliversas imagens de baixa resolucao
para entdo solicitd-la em maiores detalhes.

E importante lembrar que o JPEG n&do é um formato de arquivo, mas apenas uma familia
de algoritmos de compresséo. Inicialmenteomité ndo estabeleceu nenhum padrdo para o
formato de arquivo a ser utilizado. O que normalmente se conhece como 'arquivo JPEG' € um
formato de arquivo chamado JFIBPEG File Interchange Formptdefinido pela C-Cube
Microsystems e que se tornou o paddio factona Internet. Existem outros formatos de
arquivos, inclusive o SPIFF (compativel com dFRJFque foi definido posteriormente pelo
comité JPEG.

Codificador sequencial

A codificagdo pode ser dividida em uma seqigénie operacbes, apresentada na figura 15:
divisdo da imagem em blocos 8 x 8, célculo dosficientes da DCT, quantizacdo, reordenacao
dos coeficientes em zig-zag e codificacdo baseada em entropia.

DCT (Transformada Discreta de Cossenos)

A imagem é dividida em blocos nao sobreposgi®$ x 8 pixels. Cada um dos 64 elementos de
um bloco apresentara um valor no intervalo [B1]2 Estes valores sdo deslocados para o
intervalo [- (2% , (2" - 1]. Numa imagem monocromatica na qual p = 8, por exemplo, 0s
valores no intervalo [0, 255] seriam deslocados para [-128 , 127].

A DCT codificara estes valores, transportando-os do dominio espacial para o dominio
de freqUiéncias segundo a equacéo:

(2x+ ]) 7zv(2y+ i)

F(u v)——qucw;; f(x yoos—— 16 (6.42)

onde
C(u), (Y = \/— parau, v =0 (6.42)
C(u),C(v)=0parau,v >0 (6.43)

Dos valores resultantes, F(0,0) é chamado coeficiente DC e os demais 63 valores séo
denominados coeficientes AC.

Numa imagem tipica, muitos dos coeficientes terdo valor zero ou préximo de zero. Estes
componentes serdo descartados no processo de compactacéo de dados.

Note-se que a DCT em si ndo compacta os dados. A analise dos valores resultantes da
DCT é que permite escolher os dados que padgrdescartados sem perda visivel de qualidade
da imagem.
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Imagem ~ Codificador
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quantizacao ficagdo Imagem
codificada
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i DCT Dequan- ficador
df?g;ddal inversa < tizador ¢ por entropia <
(Huffman)

Figura 15 - Esquema basico de codificacdo e decodificacdo JPEG sequencial.

Quantizacao
Esta etapa aumenta o numero de coefieerdom valor zero, valendo-se da reducdo da

amplitude dos coeficientes que contribuem popara a qualidade de imagem. A quantizacéo
também descarta informacao que nao é visualmente significativa.

Os coeficientes resultantes da etapa de DCT sao transformados de acordo com a
formula:

Fqg(u,v)= roun

M} o

Q(u, V)

onde os valore®(u,v) constituem a tabela de quantizacdo. Cada um dos eleni¥ote}$e um
namero inteiro no intervalo 1 a 255. O padp&omite até quatro tabelas de quantizacao.

Ordenacéo zig-zag

Os 63 coeficientes AC sao reordenados numaéseia zig-zag (figura 16(a)) visando facilitar a
etapa de codificacdo por entropia. A reordenagao coloca os coeficientes de baixa frequiiéncia,
gue tém maior probabilidade de serem difexentle zero, antes dos coeficientes de alta
freqUéncia. Ja os coeficientes DC, que represeatawalores meédios dddocos de 64 pixels,

sédo codificados por meio de técnicas predit{figsira 16(b)) devido a forte correlagéo existente
entre os coeficientes DC de blocos adjacentes.

Codificador por entropia

O JPEG especifica dois métodos que podem ser usados para esta etapa de codificagéo:
algoritmo de Huffman ou codificagdo aritmética. Descrevemos a seguir o funcionamento do
codificador Huffman.

Na saida do ordenador zig-zag encontram-se muitos coeficientes com valor zero devido
as etapas de DCT+quantizacdo. Sequéncias eficientes com valor zero seguida de um
coeficiente com valor diferente de zero sé@o codificadasrieriength segundo o formato
chamado simbolo intermediario:
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Quantidade de coeficientéedNumero de bits necessarios pandalor do
com valor O codificar o coeficiente diferente de 0 | coeficiente
diferente de 0
Run-length Size Amplitude

Por exemplo, a seqiiéncia de coeficientes 0, 0, 0, 0, 0, 0, 476 sera codificada como (6,9)
(476). Onde 6 é a quantidade de zeros cons®s,#76 o valor do coeficiente diferente de zero
que segue a sequéncia de zeros, 9 € o idedbits necessario para codificar 476.

O termoRun-lengthusa 4 bits de maneira que podemos representar sequiéncias de até 15
zeros. Caso existam mais do que 15 zeros asam simbolo intermediario (15,0) como
indicador de 16 zeros. Podemos ter até trés (15,0) consecutivos. Por exemplo a seqiiéncia de
simbolos intermediarios (15,0) (15,0) (7(42) corresponde a umaggéncia de 16+16+7 = 39
coeficientes zero seguido de um coeficiente igual a 12.

O termo Sizeusa 4 bits para representar valores de 0 a 10. 10 é o himero maximo de
bits necessario para representar o tefmgplitudecujo valor esta no intervalo [-1024, 1023]. O
simbolo (0,0) significa fim do bloco 8x8 (EO&nd of block

Ja os coeficientes DC sédo codificados na forma:

Numero de bits necessario para codificafalor do coeficiente DC
o coeficiente DC

Cada simbolo intermediario é entdmnsformado numa sequéncia binaria de
comprimento variavel de acordo com o algoritmo de Huffman: aos simbolos com maior
probabilidade de ocorréncia sdo atribuidagiiéacias bindrias mais curtas e aos de menor
probabilidade atribuem-se sequiéncias binarias mais longas. As tabelas de Huffman para a
codificacdo sequencial JPEG sdo enaafgs em [Pennenbaker e Mitchell 1993].

Coeficiente DC
Amostra DC; +

T%/ DCi - DCia

Amostra
anterior

Amostra DCi.1

(a) ()

Figura 16 - (a) Ordenacéo zig-zag; (b) codificador preditivo dos coeficientes DC.

Decodificador sequencial

A sequéncia binaria da imagem codificada € primeiro convertida em coeficientes DCT através
do decodificador por entropia. Estes coefités sdo entdo dequantizados de acordo com a
formula:

F(u,v)=Fq(u,v)Q(u,v) (6.45)

Os coeficientes dequantizados s&o transgostado dominio da freqiiéia para o dominio
espacial através da DCT inversa:
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7 7 6.46
=72 GO Ry vcos”“(zlz”) cos”v(zlé”) ©49
u=0 v=0
onde
C(u),C(v)= % paray =0 (6.47)
2 (6.48)

C(u),C(v=1 paray v>0

Apés a DCT inversa, os valores decaiflos sdo deslocados para o intervalo

[0, 2-1].

Compresséo progressiva

Em algumas aplica¢des o tamanho da imagem e/ou a velocidade do canal de transmissédo pode
tornar o processo de codificacdo-transmissmpdificacdo muito lento. Pode entdo ser
vantajoso, ou mesmo necessario, ter acesso rapidamente a imagem completa mesmo que ela seja
de baixa qualidade. No modo progressivo a faatido JPEG é feita por uma seqiéncia de
varreduras da imagem, onde cada varreduragaraubconjunto dos coeficientes DCT. J& na
primeira varredura temos a imagem completandaor qualidade, mas em menor tempo que no

modo sequencial.

A operagdo pode ser executada por selegpectral, aproximacdo sucessiva ou por
uma combinacdo de ambas. Na selecdo espedrabeficientes da DCT s&o agrupados em
diversas faixas espectrais: coeficientes gepresentam baixas frequéncias séo enviados
primeiro. Por exemplo, para uma seqi&me 4 faixas espectrais podemos ter:

Faixa 1: coeficientes DC;

Faixa 2: coeficientes AG AG;
Faixa 3: coeficientes AC.AGCs;
Faixa 4: coeficientes AC.ACq3

Na técnica de aproximacdo sucessiva todos os coeficientes da DCT sao enviados
inicialmente com baixa precisdo e, posteniente, os valores sdo refinados a cada nova
varredura.

Codificacdo sequencial sem perdas

A compressdo sem perdas € baseada em codifipaeditiva atingindo taxas de cerca de 2:1.
Em lugar de se codificar o valor da amostra, codifica-se a diferenca entre o valor real e o valor
previsto através de algoritmos por entropia.

Considerando-se que o pixel X tem como vizinhos acima e a esquerda os pixels A, B e
C:

C B
A X

o valor previsto pode ser calculado por uma das seguintes férmulas:

0 sem predicao
1 X=A
2 X=B
3 X=C
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X=A+B-C
X=A+(B-C)2
X=B+(A-C)2
X=(A+B)/2

~N| O o

Outros aspectos do JPEG

JPEG x GIF

O JPEG néo substitui o GIF. O GIF é supedorJPEG quando se trata de codificar imagens

com poucas cores ou grandes areas com o mesmo valor de pixel. O JPEG, ao contrario do GIF,
distorce imagens que contenham bordas bem da§nisto €, transicfes abruptas nos valores

dos pixels (0o exemplo extremo s&o caracteres pretos sobre fundo branco). Nestes casos a
imagem JPEG apresenta-se borrada. O bom desempenho do JPEG é obtido confuthagens
color (até 8 bits/amostra) de tom continuo, sem transi¢des bruscas de cores. J4 o GIF é limitado
a um mapa de cores (palheta) de 256 coregnhaigbes adicionais sobre os formatos GIF e JPG

sao fornecidas no Apéndice A.

Parametros de qualidade

Os compressores JPEG permitem trabalhar @@parametros qualidade de imagem x tamanho
de arquivo através da selecao de um nivel de @qaaidNo entanto, os niveis de qualidade nao
sdo padronizados:

e a Apple costumava usar uma escala de 0 a 4, tendo alterado para uma escala 0-100 nos
softwares mais recentes;

e 0 Paint Shop Pro usa uma escala de 100 invertida, isto €, quanto menor o valor numerico,
maior a qualidade da imagem;

¢ 0 Adobe Photoshop permite escolher entre os nifigiis mediume low.

Desta forma, dizer que um arquivo JPEG tem 'qualidade 75' ndo tem significado a
menos que se especifique também o softwatiBzado na compressdo. Esta falta de
padronizacdo, no entanto, ndo impedetercambio de arquivos JPEG.

Note-se gue mesmo ajustando o nivel de qualidade para o valor maximo, a compressao
sera com perdas. O algoritmo para JPEG sem perdas é completamente diferente do JPEG
normal, tendo como caracteristica principal ndo usar a DCT.

Pixel transparente

Alguns tipos de arquivos de imagem, como & ,Glermitem escolher um valor de pixel ndo
usado como pixel transparente (sem cor).JR&G, devido as perdas inerentes do algoritmo,
isto ndo é possivel: um pixel ndo tem necémsmnte 0 mesmo valor inicial uma vez que
pequenos erros sédo permitidos como parte do processo de compresséo.

Acumulacao de perdas

A finalidade do JPEG é ser um padrdo paraaaemamento e transmissde imagens. Para a
manipulacdo de imagens deve-se primeiro converter o arquivo JPEG para algum figimato

color sem perdas (e.g. o TIFF), fazer as altera¢cdes na imagem e entdo reconverté-la para JPEG.
Deve-se atentar para o fato de que sucessivas conversGes>JBEI® formato> edicdo>

JPEG introduzem perdas que se acumulam a cada nova reconversao.

M-JPEG

Apesar do JPEG ter sido concebido como umrgmm de compressdo para imagens estaticas,
muitos fabricantes aplicaram o JPEG para setjéé de imagens de video tratando cada quadro
como uma imagem isolada, dando origem ao que se denomina M-JR&EBN(IPEG).
Infelizmente, na falta de um padrédo estabdtectada fabricante implementou a técnica a sua
maneira.
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O padrao reconhecido para compressédo de imagens em movimento € o MWHREEG (
Pictures Experts Groypque além de comprimir a imageta um quadro isolado como o JPEG,
vale-se das redundéncias existentes enuwadros sucessivos (redundéncia temporal ou
interframg para obter maiores taxas de compressdo. Por este motivo o MPEG tem taxa de
compressao cerca de 3 vezes superior ao M-JPEG. A codificatgdifvame no entanto,
dificulta a edicdo de imagens quadro-a-quanrativo este que tornou o M-JPEG muito popular
nos equipamentos de edi¢édo de video.

Leitura complementar

Para uma descricdo completa e formal ddrii@ JPEG, sugerimos [Pennenbaker e Mitchell
1993] e [Wallace 1991].

O artigo de Furht [Furht 1995a] descreve didaticamente as etapas de codificacdo e
decodificacdo JPEG e compara o desempenho do algoritmo sobre diferentes imagens.

Aos leitores interessados nos aspectos de custo computacional do algoritmo JPEG,
sugerimos [Monnes e Furht 1994].

6.6.3 H.261

Estabelecido em 1991, o H.261 faz parte decomjunto de padrées do ITU-T para servicos
audiovisuais em telecomunica¢des. Além do H.261, que trata da codificacdo/decodificacdo de
sinais de video, temos o H.221 (estruturaqdedros), H.230 (controle de sincronismo de
quadro), H.242 (comunicac¢ao entre terminais audiovisuais) e H.320 (equipamentos de sistema e
terminais). Codificadores/decodificadores de audio sdo especificados por outros padrdes (o
G.725, por exemplo).

Caracteristicas do H.261

O padréo também é conhecido comol porque pode operar nas diversas capacidades de um
canal ISDN [ntegrated Service Digital Networktaxas de x 64 kbps, para p = 1, ..., 30). Para

p =1 e 2, a limitada largura de banda disponivel, permite somente comunicacéo face-a-face
(videofone). Para p 6 imagens mais complexas podem ser transmitidas permitindo aplicacdes
de videoconferéncia. Os formatos de imagem permitidos sdo @iFmnion Intermediate
Formai e QCIF Quarter CIP.

Bloco mais
semelhante
Quadro
anterior
Quadro
atual

Figura 17 - Principio da codificac@terframe

O H.261 tem muitas semelhangas com o JPEG: ambos utilizam as técnicas de dividir a
imagem em pequenos blocos e nelas aplicar a DCT, quantizacéo e codificacdo por comprimento
variavel. A maior diferenca é que o JPEG codifica cada imagem (ou quadro) individualmente
(codificaga@adintraframé enquanto que o H.261, além da codificaigdi@frame usa codificacao
interframe (figura 17): o quadro anterior € usado ppraver o quadro atual. Como resultado,
somente a diferencga entre eles (quadro antepoe\gsto), geralmente de pequena magnitude, é
transmitida. Com esta técnica as taxas de oessgo atingidas variam entre 100:1 a 2000:1.

Entretanto, as técnicas de predicdo d@imento sdo utilizadas de forma limitada: s6 o
quadro imediatamente anterior € considerado. A razdo desta limitacdo fundamenta-se no fato de
que o padrao destina-se a comunicacdo em tempo real onde é necessério reduzir o atraso de
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processamento. Também deve-se levar em conta que as aplicagbes do H.261, videofone e
videoconferéncia, ndo sdo intensivas em movimento.

O tipo de aplicacdo também dirigiu o padréo para um equilibrio entre a complexidade
do codificador e do decodificador, uma vez que ambos séo necessarios para comunicacdo em
tempo real. A estrutura de codificagdo e gearsimetros foram escolhidos visando aplicagdes
com baixa taxa de dados.

O H.261 é a especificacdo de um conjudéo protocolos queodo fluxo de dados
(bitstrean) codificado tem que seguir e tambéam conjunto de operacdes que todo
decodificador compativel com o padréo tem que ser capaz de executar.

Estrutura de dados

O H.261 tem um fluxo de dados com a seguinte estrutura hierarquica: Imagens, Grupo de
Blocos (GOB), Macro Blocos (MB) e Blocos. UMB (macro bloco) € composto de 4 blocos 8

x 8 de luminancia (Y) e dois blocos 8 x 8 de crominancia (Cr e Cb). Um GOB (grupo de blocos)

€ composto de 3 x 11 MBs. Uma imagem CIF contém 12 GOBs e uma imagem QCIF, 3 GOBs.
Estes conceitos estéo ilustrados na figura 18.

O cabecgalho da camada imagem contém:
o PSC fpicture start codg 20 bits;
e TR (temporal referenge 5 bits, niumero do quadro entrante;
e PTYPE (ype informatioit CIF ou QCIF;
e bits do usuaério;
segue um numero de GOB.
O cabecgalho da camada GOB contém:
e GBSC group of blocks start codlel6 bits;
¢ GN (group numbex. 4 bits, endereco do GOB;
e GQUANT (quantizer informatioji tamanho do passo do quantizador (entre 1 e 31);
e bits do usuaério;
segue um numero de MB.
O cabecalho do MB contém:
¢ MBA (macroblock addre3sMB previamente codificado;
e MTYPE (type informatioi existem 10 tipos;
¢ MQUANT (quantize}: passo de quantizacdo normalizado;
e MVD (motion vector datp
e CBP (coded block pattednindica a localizac&o do bloco codificado;
No bloco temos:
o coeficientes da transformada quantizados;
e EOB (end of block

O tipos de MB sédo essencialmente quaintra, inter, inter com compensacgdo de
movimento e inter com compensac¢ao de movimento com filtro.
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Y Cb Cr
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Figura 18 - Estrutura hierarquica dos dados H.261.

Codificador

O algoritmo de codificagdo H.261 (figura 19) consiste em:

e compressamtraframebaseada em DCT;

o predicdanterframebaseado em DPCM e compensacéo de movimento.

O algoritmo inicia com uma codificagdatraframe usando DCT e quantizacdo e
enviando o resultado para o multiplex d&eo. O novo quadro é descompactado via
dequantizador e DCT inversa, armazenadom@mnoéria de quadro para uso na codificacdo
interframe Na codificagddnterframea predicdo baseada no algoritmo DPCM é usada para
comparar cada macro bloco (MB) do quadtwmal com os MBs do quadro anterior. As
diferencas séo calculadas, como valoresrd® eodificados via DCT e quantizacdo, enviadas
para o multiplex de video com ou sem vetores de movimento. Na etapa final utiliza-se
codificacdo por métodos entrépicos (Huffman, por exemplo).

Decodificador
A figura 20 ilustra esquematicamente o processo de decodificagdo H.261. Os coeficientes,
exceto os coeficientes D@traframes sdo recuperados de acordo com uma tabela de
dequantizacdo. Os coeficientes D@raframesao uniformemente quantizados com passo fixo
de 8 e codificados com 8 bits.

O padréao requer uma DCT inversa proxim@darl inversa ideal de 64 bits. Para evitar
erros de DCT inversa e propagacao de errtogdozidos pelo canal, pelo menos 1 em cada 132
quadros tem que ser codificaiddraframe

Leitura complementar
Maiores detalhes sobre 0 H.261 podem ser vistos em [Aranvid et al. 1993] e [Furht 1995b].
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Figura 19 - Codificador H.261.
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Figura 20 - Decodificador H.261.

6.6.4 H.263

O H.263 é um padrédo para comunicacgao visegntemente estabelecido pelo ITU-T capaz de
operar a baixa taxas de dados. O padréo foi desenvolvido tendo em vista a baixa capacidade da
rede telefénica convencional e das comunicacdes sem fio.

Com os métodos de codificacdo atuaipaSsivel conseguir razoavel qualidade de
imagem (para algumas aplicacdes) a taxas ddpd. Abaixo disto a transmissao s6 é possivel
a baixa taxa de quadros além de surgirem distor¢des na imagem. Tendo em vista estas
limitagcdes, o ITU-T desenvolveu um conjunto de especificacbes que permitem a utilizagdo de
canais de baixa capacidade na comunicagdo multimidia. Para a codificagdo de video dois
algoritmos foram desenvolvidos: H.263 e H.263/L.

O H.263 foi baseado em tecnologia existente em 1995 e desenvolvido para oferecer

gqualidade de imagem significativamente superior ao H.261. No desenvolvimento do padréo foi
considerada a maxima capacidade de transmis@iede telefébnica convencional, & época 28,8
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kbps. A taxas de dados tdo baixas é necessario manter o mais baixo possérbleadna
informacao transmitida.

Dentre as caracteristicas do H.263, destacamos:
¢ baixa complexidade (e custo);

e interoperabilidade e/ou coexisténcia comrasitpadroes de comunicagao visual (e.g.,
H.261);

e robustez quanto a erros introduzidos pelos canais de comunicacéao;
o flexibilidade para extensGdésturas como operacao a taxas de dados mais elevadas;

e parametros de qualidade de servicos tais cawvolucdo de imagem, atraso de sinal, taxa de
quadros, qualidade de cores etc.;

e a exemplo do H.261, a codificacdo é um processo hibrido de predicdo de movimento
interframecom codificacdo DCT do erro de predicéo;

e estrutura do GOB mais simples que no H.261,
e 0 uso da compensacdo de movimento é opcional no codificador;

e diversos parametros podem s@riados para controlar axtade dados: processamento do
sinal de video prioritario a codificacdo doalida fonte, escala do quantizador, selecdo de
modos e taxa de quadros. O decodificagode informar as escolhas feitas quanto a
resolugcéo temporal x resolugcédo espaotalmeios externos (protocolo H.245);

e quatro métodos de codificacdo avancados: vetor de movimento irrestrito, predicdo avancada,
guadros P-B e codificacdo aritmética baseada em sintaxe;

e 0 codificador pode operar com cinco formatlessimagem: sub-QCIF, QCIF, CIF, 4CIF E
16CIF. Os decodificadores tém que operar,miaimo, com sub-QCIF e QCIF. Para os
codificadores somente um dos formatos, sub-QCIF ou QCIF, é obrigatério.

Leitura complementar
Outros detalhes sobre 0 H.263 podem s&togiem [Rijske 1996] e [Herman 1996].

6.6.5 MPEG

O comité MPEG Koving Pictures Experts Grolifioi estabelecido pelo ISO e o IEC em 1988
com o objetivo de desenvolver padrbes daelifccacdo de video e audio associado para
armazenamento em midia digital. O objetiviciad do MPEG foi estabelecer padrbes para a
codificacdo de video (e audio) a trés tagasdados: 1,5, 10 e 40 Mbps, conhecidos como
MPEG-1, 2 e 3, respectivamente.

Tabela 10 - Tipos de MPEG

MPEG Ano Aplicacao tipica Taxa de dados tipica
1 1992 video CD 1,5 Mbps
2 1994 video com qualidatbeoadcast 4-100Mbps
4 versaol aprovada comunicacdo multimidia -
em outubro de
1998

versao 2 prevista
para dezembro de

1999
7 previstoparajulho interface de descricdo de contetdo
de 2001 multimidia

O MPEG-1 visava aplicagdes como o video-CD (armazenamento de video e audio
digital com qualidade similar a do VHS). OPEG-2 era destinado a aplicagbes de maior
gualidade e resolucdo (televisbooadcasf. O MPEG-3 foi abandonado em julho de 1993
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quando se verificou que as funcionalidadesMIBEG-2 permitiam-no abranger o tipo de
aplicacdo que o MPEG-3 pretendia atingir: a televisao de alta definicdo (HDTV).

Atualmente o comité trabalha na aéfgio dos MPEG-4 e 7 que ndo pretendem se
restringir a aplicacdes de video, mas a @aidar a codificacdo (MPEG-4) e a descri¢cdo do
conteudo de aplicag6es multimidia (MPEG-7). Befa 10 resume os varios tipos de MPEG.

Caracteristicas do MPEG 1 e 2

O MPEG é primariamente uma especificacdo para a sintaxe que um fluxo debitattear)
compativel com o padrdo deve seguir. Témkeé especificado um processo de decodificagéo
tipico que auxilia na interpretacdo da sintaxe hitstream Esta abordagem permite o
intercdmbio de dados mas né&o restringe inovagdes, ou a implementacdo de sistemas
proprietarios, na criacdo (codificagdo) e na decodificacdditdtream MPEG. O padrédo
consiste de trés partes: sincronizacdo &elio e video, video e audio, ilustrados
esquematicamente na figura 21.

Bit-stream

de video . )
Decodificador > Sinal
> de video de video

Bit-stream Decodificador Timing
MPEG > de sistema

> Decodificador > Sinal

. de audio 20 di
Bit-stream de 4udio

de audio

Figura 21 - Esquema genérico da decodificacdo MPEG.

A compressédo de sinais de video podegatitaxas de até 200:1. Ambos os tipos de
aplicagbes, simétricas e assimétricas, s@mdidas pelo MPEG. Aplicacdes assimétricas
caracterizam-se pelo uso frequiente da decodificagdo enquanto que o processo de codificacao é
realizado uma s6 vez, como por exemplo o video sob demanda e o ensino a distancia.
Aplicagbes simétricas requerem igual uso tasfdocodificacdo quanto da decodificacdo. As
aplicagc6es de tempo real como a videoconferéncia sdo exemplos tipicos.

Na elaboracdo do MPEG houve preocupacdo em se prever suporte para uma série de
caracteristicas tipicamente encontradas em eméiptms de gravacdo e transmissdo de video:
acesso aleatério, busca rapida em avafmovérd search e em retrocessadgverse seardh
playbackreverso, sincronismo entre os sinais delié e video, capacidade de tratar erros,
editabilidade e flexibilidade de formatos.

MPEG-1

Originalmente desenvolvido para estabelecer um padrdo para o armazenamento de audio e video
em midia digital, o MPEG-1 é otimizado paperar a taxas de 1,5 Mbps (padrdo do CD de
audio). Tipicamente, o sinal de audio toma 192 kbpsinal de video 1,15 Mbps e o restante é
usado para os dados do sistema. Apenasdonde varredura sequencial (ndo entrelagado) é
suportado. Suas aplica¢gBes incluem multimidiarativa e video-CD. O formato de imagem

tipico é de 320 x 240 pixels. Diferentemente dadrdes para videoconferéncia, o MPEG-1
preocupa-se mais em estabelecer parametrosparhter determinados niveis de qualidade do

que em conseguir transmitir informac&o a uma certa taxa de dados.

MPEG-2

E compativel com o MPEG-1 mas inclui exéées para abranger uma maior variedade de
aplicag6es. O MPEG-2 foi concebido inicialmeoteno um padrédo para a transmisséo de video
digital (a taxas de 4-9 Mbps) com qualidaghuivalente a da televisdo comerciabédcas).
Entretanto o MPEG-2 é eficiente também pautias aplicagbes a taxas de dados e amostragem
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mais altas como a HDTV. O aperfeicoamento mais significativo em relagdo ao MPEG-1, e que é
essencial para a T\broadcast foi a inclusdo da capacidade de codificagdo de video
entrelagado. Dentre os exemplos de aplicac@dRIEG-2, citamos os sistemas de TV a cabo, o
consorcio americano para HDTV e o DVD.

Devido a generalidade do MPEG-2, que permaitas de até 400 Gbps e imagens de até
16000 x 16000 pixels, um sistema de peifiofiles e niveis kevel9 foi definido para colocar
limites praticos nos muitos parametros de w@pkicacéo real. Um perfil € um subconjunto da
sintaxe dabitstream Por exemplo, a sintaxe permite operacdo escalonavel S/R (sinal/ruido) ou
espacial, mas os perfisain e simplendo usam este recurso do MPEG-2. Um nivel, por sua vez,
restringe os parametros dentro de uma sintaxe permitida.

Estrutura dos quadros MPEG
S&o trés os tipos de quadiessados pelo MPEG: intraframé), P (preditivo) e B (bidirecional).

O quadro | é codificado de maneira similar ao JPEG usando a informacdo de uma Unica
imagem em particular, sem considerar outraagems, prévias ou futuras. Os quadros | sdo
chamados referéncias temporais e utilizadosacpontos de acesso aleatério dentro do fluxo de
dados MPEG. Sua taxa de compressao émmntentre todos agos de quadros.

O quadro P usa predicgéo, isto é, o quadralat codificado com feréncia a um quadro
prévio que pode ser do tipo | ou P. O processo € similar a codificacdo preditiva do H.261, com a
diferenca de que o quadro prévio nem semmreéadro imediatamente anterior como acontece
no H.261. A taxa de compressao do quadro P é significativamente maior que a do quadro I.

Por dltimo, o quadro B é codificado unsm-se dois quadros como referéncia: um
quadro anterior (passado) e outro posterior (fQiUds quadros anterior e posterior podem ser
do tipo | ou P. Quadros B proporcionam as taxas de compressao mais altas.

Na figura 22, o quadro P (5) é codificado caferéncia ao quadro prévio | (1). Ja os
trés primeiros quadros B (2,3,4) séo codificaaela combinacdo de dois quadros de referéncia:
quadro prévio | (1) e quadro futuro P (5).tbl@e que os quadros P podem propagar erros por
serem obtidos com referéncia a um quadro iprévservirem também como referéncia aos
quadros B.

Tempo

L

|< M: distancia entre >|
quadros "ancora”

|< GOP (group of pictures) >|

|l »!

"~ N: distancia entre quadros

Figura 22 - Seqiiéncia de quadros MPEG.

Devido a existéncia dos quadros B, a ordde decodificacdo diferira da ordem de
codificacdo: o quadro P (5) tem que ser decodificantes dos quadros B (2, 3 e 4); o quadro |
(9) tem que ser decodificado antes dos quadr(® B e 8). A sequiéncia de transmissao, para
uma correta decodificagdo, seria, portanto, {1, 5, 2, 3, 4, 9, 6, 7, 8}.

A aplicacdo é que determinara os tipos egéi@ecia de quadros utilizada. Por exemplo,
se houver necessidade de acesso aleatério rapidlcdsonais simples seria codificar toda a
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sequéncia de video com quadros | (casogemm o MPEG ficaria idéntico ao M-JPEG). A
seguinte sequéncia provou ser eficaz para um grande nimero de aplicacbes praticas:

(IBBPBBPBB)(IBBPBBPBB)..

Para sistemas operando a 30 quadragisdros | sdo enviados a cada 400 ms
aproximadamente (um quadro | a cada 10 a 12 qepd®s quadros | além de permitirem o
acesso aleatério no fluxo MPEG, conforme especificado, também garantem a qualidade da
imagem porque os quadros P e B sdo baseadies fortanto, € importante que os quadros |
sejam transmitidos com maior confiabilidade que quadros P ou B.

Os quadros B tornam a imagem mais suave e consomem menos largura de banda. O
problema € que para utiliza-los o decodificadecessita armazenar quadros P para calcula-los,
elevando a complexidade e o custo do sistema.

Ainda com relacdo a figura 22, definimos um GQ@prop of pictures como uma
sequiéncia que se inicia com um quadro | e sndstaté o quadro imediatamente anterior ao
préximo quadro I. O GOP mostrado na figura é dito aberto: o Ultimo quadro do GOP usa o
primeiro quadro do préoximo GOP como referéncia. O segundo tipo de GOP é o fechado, onde
um quadro P fecha o grupo e, portanto, téin vinculos com o préximo GOP. A figura 23
apresenta a divisdo do GOP em sucessivas wsdadnores até chegarnamselemento basico
da imagem MPEG, o bloco.

Seqliéncia de video

»

A

GOP

lg
|‘

oo ogoooon -

Picture
ZI\ Slice Macrobloco Bloco
ol EEENEE -
B [ iniers
-
8 pixels

Figura 23 - Estrutura hierarquica da seqiiéncia de imagens MPEG.

Codificacao interframe

O principio da codificacamterframeé muito simples: numa seqiiéncia de imagens de video ha
uma grande probabilidade de que o quadrol &eja muito semelhante ao anterior e que o
guadro futuro também se assemelhe ao atual. Codificando apenas a diferenca existente entre os
quadros atual e prévio, a quantidade de infmdo a ser transmitida/armazenada seria menor do
que codificando-se cada quadro isoladamente. A técnica pode ser refinada se em lugar de
utilizarmos o quadro prévio diretamente, levarmos em conta 0 movimento dos objetos na cena
gue pode haver entre um quadro e outro. O mevanis codificagédo interframe funciona como

se fosse criado um novo quadro a partir do préme os objetos se movimentaram de acordo
com uma previsdo (estimativa) de movimentoofion estimation A diferenca entre este
quadro hipotético transformado e o atual é aimemor que a diferenca dele em relagdo ao
quadro atual.

A figura 24 ilustra a técnica. Neste exemplo, imaginemos que o quadro prévio ja foi
codificado (e transmitido/armazenado). N&do é necessario codificar o quadro atual, mas apenas
transmitir a informacgéo sobre o movimento do objeto ocorrido de um quadro a outro (vetor de
movimento) além da informac&o nova existente no quadro atual (erro de predicao).
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Quadro prévio Quadro atual

[ > I%I’ Erro de predicéo
Quadro previsto %I

Compensacgéo
de movimento

Figura 24 - llustragdo da previsdo de movimento entre quadros.

Apesar de conceitualmente simples, glémentacdo destaédnica apresenta duas
dificuldades praticas:

e é necessério identificar objetos com formatos diversificados num quadro;
e ¢é preciso determinar o deslocamento do objeto ocorrido de um quadro a outro.

O MPEG nao especifica nenhuma técnica para a predicdo de movimento. No entanto, é
pratica comum utilizar-se a técnica de semelhanca entre blblmak (matchinyj que faz
algumas simplificagbes em relacdo ao esquema anteriormente descrito:

e ndo sao identificados objetos reais na imagem. A previsdo de movimento é feita sobre os
macroblocos (16 x 16 pixels), como se cada um deles fosse um objeto;

e abusca é limitada a uma area de 28 x 28 pixels.

Se 0 macrobloco M é encontrado na mesma posi¢cdo relativa em S, o vetor de
movimento é zero; caso contrario, um vetorntlevimento diferente de zero é codificado em
lugar do macrobloco. Os vetores de movimentoat#inlos pela minimizagdo de uma funcéo de
custo. Furht [Furht 1995b] apresenta as fun¢fesudi®d mais conhecidas na literatura e detalha
alguns algoritmos para a minimizacdo destas fun¢des de custo. O artigo de [Pirsch et al. 1995]
considera a implementacdo @gestécnicas em circuitos VLSI.

Quadros P sempre usanpieedicdo em avancdofward prediction, isto é, a area de
busca do macrobloco fica num quadro posteriomtml. JA os quadros B podem usar um
quadro anteriorkfackward predictioh ou posterior forward predictior). Neste caso tanto o
quadro P como o B geram um vetor de mmnto para cada macrobloco. O quadro B pode
também usar dois quadros de referéncia, ut@rian e outro posterior, gerando dois vetores de
movimento.

o
M

<>
16

Figura 25 - Predicdo de movimento: area de busca do macrobloco.
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MPEG-4

Iniciado em julho de 1993, originalmente o MPEG-4 tinha como objetivo estabelecer um padréo
para videoconferéncia/videofone a baixas taxadadi®s. Devido, em parte, ao estabelecimento
do H.324 (H.263) pelo ITU-T como padraorpeeste tipo de aplicacdo, a abrangéncia do
MPEG-4 foi muito ampliada. A primeira versdo MPEG-4 foi aprovada em outubro de 1998 e

a segunda versao esta prevista para dezembro de 1999..

O objetivo do MPEG-4 é ser um padraagaodificar diferentes formas de dados
(objetos audiovisuais de origem natural sintetizada) provendo meios para representar,
integrar e intercambiar estes objetos. O padrdo devera oferecer:

e um novo tipo de interatividade com objetos dinamicos: pecas individuais de informacao
dentro de uma cena chamados objetos AV (audiovisuais);

e integracdo de material audiovisual naturalmds, fotos, etc) e sintetizado (gréficos,
animacao gerados por computador, etc);

e possibilidade de o usuario interferir no modo como o material audiovisual sera apresentado
(capacidade de composicdo de uma cena);

e acesso aleatorio mais eficiente aos componentes de uma sequéncia audiovisual;

e qualidade audiovisual subjetivamente supeaios outros padrdes de codificagédo a taxas de
dados comparaveis;

¢ habilidade em codificar mdltiplas vistas/trilhas sonoras de uma cena explorando a
redundancia entre as diferentes vistas e com suficiente sincronismo entre elas;

e reusabilidade de ferramentas e dados;

e independéncia da aplicacdo em relacdo as camadas de mais baixo nivel (uso de API -
application interfacg

e capacidade de os receptores realizatemnloadingdos softwares de aplicagao;

e uso simultaneo de material vindo de diferentes fontes;

¢ integracdo de informacéo de tempo reahdoformacdo armazenada em uma apresentacao;

e robustez a erros mesmo na transmissao em canais ruidosos e de baixa capacidade;

e compatibilidade com MPEG-1 e 2.

MPEG-7

O crescimento da disponibilidade de informacdo audiovisual distribuida por diversos locais em
todo o mundo torna cada vez mais dificil encardrinformacao desejada. Atualmente existem
maneiras de se encontrar na WWW informas@abre um determinado assunto através de
consulta no modo textual. Na@xiste, no entanto, nenhuma maneira eficiente de se encontrar
informacao visual através da descri¢do de seu conteudo.

O MPEG-7 (interface para descricdo amteudo multimidia) é o padrdo MPEG que
visa solucionar este problema. O padréo efipah uma descricdo padronizada dos varios
tipos de informacdo multimidia (imagens estatigaaficos, audio, video, e informacdo sobre
como estes elementos sdo combinados nuneseqiacio). Esta degéd sera associada ao
conteudo multimidia para permitir acesso rapidoieegite ao material e podera ser feita em
varios niveis semanticos. O nivel de abstragé@is baixo pode ser a descricdo do formato,
tamanho, textura, cor e composi¢cdo; o nivel mais alto uma descricdo textual do tipo 'esta cena
contém tais e tais elementos...".

Alguns exemplos de uso da interface incluem:

e tocar algumas notas num teclado musical e obter uma lista de pecas musicais contendo a
melodia produzida ou algo proximo dela;

e desenhar algumas linhas na tela e obter ammjunto de imagens contendo simbolos,
logotipos, ideogramas, etc, que se assemelhem ao que foi desenhado;

e digitar algumas palavras e obter uma listded#os que contenham as mesmas palavras e/ou
traducdes correlacionadas.
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O estabelecimento deste padrao proporcionara utilizacdo mais eficiente dos sistemas
multimidia atuais e abrira novas possibilidadesiso beneficiando aplicagdes como bibliotecas
digitais, educacdo, medicina, entretenimento, Espera-se que o padrdo esteja concluido até
julho de 2001.

Leitura complementar

Para uma visdo abrangente e introdutéria mhdroes e técnicas de compressao de imagens
estéticas e video, incluindo um maior detalhamento do MPEG-4, sugerimos [Kawano 1997].

Exercicios Propostos

1. Qual a diferenca fundamental entre émicas de compressdo de imagens com perdas
(lossy e sem perdadosslesydo ponto de vista da exploracdo da redundéancia?

2. Considere a imagem a seguir, representada por uma matriz 7 x 7, onde cada elemento da
matriz corresponde ao nivel de cinza normdiizdo pixel correspondente, sendo 0 = preto, 1 =
branco. Pede-se:

a) Calcular as probabilidades de cada nivel de cinza e esbocar seu histograma.
b) Calcular a entropia da fonte (em bits / pixel).

c) Codificar cada nivel de cinza utilizando Huffman, indicando as palavras-cédigo obtidas na
coluna apropriada.

d) Calcular o comprimento médio das palawédigo atribuidas no passo (c) e a eficiéncia do
cbdigo de Huffman utilizado.

e) Calcular a taxa de compresséo obtida em relacdo a utilizacdo de um coédigo de comprimento
fixo e igual a 3 bits e a redundéancia relativa correspondente.

0 3/7 217 217 1/7 1/7 417
3/7 207 1/7 1/7 1/7 1/7 417
27 0 1 1/7 3/7 0 0

0 5/7 1/7 0 6/7 0 1/7

1/7 1/7 1/7 3/7 6/7 6/7 5/7
1/7 1/7 1/7 1/7 5/7 6/7 417

0 1 0 0 0 0 417
Nivel de cinza () Pr(rk) Caddigo de Huffman| I(ry)
rh=0
r.=1/7
r,=2/7
r; = 3/7
ra=4/7
rs = 5/7
re = 6/7
rr=1
3. Seja a codificacdo de canal usando Hamrexggnplificada na tabela 2. Decodifique a

palavra-cédigo original e determine se ha aldpitnerrado (e, em caso positivo, qual é ele), caso
a palavra-cédigo recebida seja:

a) 1100111
b) 1100110
c) 1100010.
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4. Calcule todas as (16) probabilidades (sée@squeca das probabilidades condicionais e
conjuntas) associadas ao canal de iném@o em que A = {0, 1}, B = {0, 1 = [0,75, 0,25] e

o0- 2/3 13
“11/10 9/ 10°

5. Decodificar a mensagem 0.23355, codificada aritmeticamente segundo o modelo a
seguir. Interpretar o simbolo "' como EOM (fim de mensagem).

Simbolo Probabilidade

a 0.2
e 0.3
[ 0.1
o] 0.2
u 0.1
! 0.1
6. Uma imagem binarizada de 64 x 64 pixels foi codificada usando o c6digo WBS 1-D

utilizando blocos de quatro xals. O cédigo WBS obtido para uma linha da imagem foi:
0110010000001000010010000000 , ondeO significa pixel preto. Pede-se:

a) Decodificar a linha.

b) Elaborar um procedimento WBS 1-D iterativo que comeca buscando linhas totalmente
brancas (um bloco de 64 pixels) e reduz o tamalasoblocos que contéom ou mais pixels
pretos a metade, sucessivamente, até chegar a blocos de quatro pixels.

¢) Usar o algoritmo elaborado no passo (b) para codificar a linha decodificada previamente. O
resultado deste item ocupa mais ou menosduits 0 padrdo meramado no enunciado? Por
que?

7. Utilize o algoritmo de compressdo CCITT Grie 4) para codificar a segunda linha
do segmento de duas linhas abaixo:
01100111001111111100001

11111110001110000112111112

Assumir que o elemento de referéncia inicglesta localizado no primeiro pixel da
segunda linha.

8. Por que os coeficientes resultantes do t@kta DCT direta no algoritmo JPEG, apés a
guantizacéo, séo lidos em zig-zag?

9. O que sao e em que se baseiam as téqmiedsivas de compressao de imagens? Qual a
diferenca basica entre técnicasditivas com perdas e sem perdas?

No computador

Sugerimos executar o progrardatdemq que acompanha #olbox de processamento de
imagens do MATLAB. Este programa permitengiovar interativamente a influéncia do
namero de coeficientes da DCT utilizados eeonstru¢cdo de uma imagem na sua qualidade
subjetiva.
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Na Internet

Existe uma quantidade imensa dies direta ou indiretamente ligados a codificacdo e
compressao de imagens. Dentre eles, relacionamos:

"http://www.mpeg.org/index.html/"
MPEG . ORG - MPEG Pointers and Resources

Ponto de partida ideal para a area de compressédo de imagens e video, particularmente o padréo
MPEG. Conténlinks para novidades, programas, empresas, FAQs etc. ligados ao assunto. Um
bookmarkobrigatorio.

"http://www.vol.itt MPEG/"
MPEG Moving Picture Expert Group Information

Informagdes sobre o padrao MPEG

"http://www.visiblelight.com/mpeg/index.htp"
MPEG Plaza - The Source For MPEG

Contém informacdes sobre produtos, empresas, software e dados técnicos sobre o padrdo
MPEG, agrupados de forma bem estrturada.

"http://www.cis.ohio-state.edu/hypertext/fag/usenet/jpeg-fag/top.html”
JPEG image compression: Frequently Asked Questions

Respostas a questdes mais comuns sobre JPEG.

"http://www.khoral.com/dipcourse/dip17sep97/html-dip/c4/s12/front-
page.html"

Bit Plane Slicing

Descreve e exemplifica o processo de convertea imagem monocromatica de 8 bits/pixel em
oito imagens binarias, cada qual correspondendo a um bit do byte original.

"http://www.deakin.edu.au/~agoodman/scc308/topic7.html|"
Topic 7: File formats and image compression

Capitulo de tutoriabn-line dedicado a formatos de arquivos de imagem e algumas técnicas de
compressao utilizadas nestes formatos.

"http://www.engr.mun.ca/~john/btpc.html"
Binary Tree Predictive Coding

Descricdo completa e bem documentada da nava proposta de algoritmo de codificacdo de
imagens estéticas, com vantagens em relacdo ao LZW e ao JPEG.

"http://act.by.net/act.html|"
Archive Comparison Test (A.C.T.)

Comparativo de desempenho de programas deressgn de dados para diversas plataformas.
Atualizado periodicamente.

"http://www.internz.com/compression-pointers.html|"
Compression Pointers

Lista delinks interessantes e Uteis na area de compressao de dados e imagens.

"http://drogo.cselt.stet.it/mpeg/"
The Moving Picture Experts Group (MPEG) Home Page
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Capitulo 7

Aspectos Praticos de Hardware e
Software para Processamento de
Imagens

Os assuntos abordados nos capitulos anteramestituem, em sua maioria, um conjunto de
conhecimentos tedricos classicos das princifggisicas de processamento digital de imagens.

Este capitulo procura contemplar os leitores interessados em implementar ou testar na pratica
algumas destas técnicas. Para tanto, contéimresadetalhes sobre hardware especifico para
processamento de imagens (Secdo 7.1), desde os sensores utilizados para aquisi¢do, passando
por placas de processameritarfe grabberse armazenamentfrgme bufferse chegando até

0s principais dispositivos de armazenameex@icdo e impressao disponiveis atualmente.

Na Secdo 7.2 encontram-se compilados diversos titulos de softwdessificados
segundo a sua finalidade e ambientes para desenvolvimento de aplicativos. Muitos destes
titulos encontram-se disponiveis em repositérioshdgewarena Internet, indicados no final do
capitulo.

7.1 O hardware

Para adquirir imagens digitais, sd0 necessarios equipamentos especiais. Normalmente, a imagem
a ser adquirida é primeiramente convertida @nal elétrico analdgico através de sensores
Opticos. Posteriormente, esse sinal analdgico é dithweem sinal digital através de circuitos
eletrénicos especificos chamadmme grabbergdispositivos de capturde quadro), tornando
possivel a interpretacdo por computadotésa vez digitalizada a imagem, essa pode ser
adequadamente processada, muitas vezes fazeodte wrquiteturas especiais para agilizar o
processo. Por fim, utilizam-se dispositivos de saida, como monitores e impresganas a
visualizacdo dos resultades e dispositivos de armazenamentopara a preservacado dos
mesmos.

7.1.1 Sensores

O processo de gerar dados a partir de imagada mais é do que a converséo da intensidade
luminosa em sinais elétricos distribuidos espawate. Entre os diversos tipos de sensores
existentes, os de maior destaque séo os Ena/alvula e os sensores de estado solido.

Sensores a valvula

Os primeiros dispositivos sensores de imagésram os tubos de camera utilizados nas
primeiras cameras analégicas de televisdo. Seioharmento consiste na varredura, através de
um feixe eletrénico, de uma superficie fotossemsivmse de fésforo. A intensidade de corrente
do feixe eletrbnico € entdo proporcional a inidgde luminosa incidente no ponto da superficie
fotossensivel em questdo. A varredura é respehgélo mapeamento espacial da imagem, ou
seja, o valor do sinal elétrico obtido em defeado instante de tempo corresponde a um ponto
especifico da superficie fotossensivel.

A varredura é realizada da esquerda paraeitalie de cima para baixo, até que um
quadro seja completado, conforme ilustra a figura 1. A varredura é entrelacada, isto é,
primeiramente sdo varridas as linhas impares e posteriormente as linhas pares. Para facilitar a
reproducdo em um tubo de imagem, sdo acremtes ao sinal de video referéncias de
sincronismo horizontal e vertical, gerando armlado sinal composto de video (SCV).
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Figura 1 - Varredura da superficie fotossensivel pelo feixe de elétrons

Entre os tubos de camera mais comuns estao o Vidicon, o Saticon e o Plumbicon. Esses
dispositivos apresentam a desvantagem de seetativamente volumosos, dificeis de ser
ajustados por se tratar de valvulas eletronicés) a@le desvantagens com respeito a consumo de
energia e aquecimento, que tendem a ser elimgadm o uso de dispositivos de estado solido.
Entretanto, a varredura dos tubos de camera, capaz de converter uma imagem bidimensional em
um sinal elétrico unidimensional variante no pemfoi responsavel pela criacdo de um formato
padréo de transmisséo serial de dados quinc@nsendo significativo nos dias atuais: o padrao
RS-170.

Sensores de estado sdélido (linear e de area)

Existem diversas alternativas para conversdo de imagens em sinais elétricos utilizando-se
dispositivos de estado solido. Entre os prinsighspositivos estdo as matrizes de fotodiodos,
dispositivos de injecéo de carga (CID) e digihass de carga acoplada (CCD). Focalizaremos
nossa atencao no tipo de dispositivo mais comumente utilizado na atualidade: o CCD.

A tecnologia CCD baseia-se em pastilhas semicondutoras com determinado ndmero de
recipientes capazes de armazenar carga eléteapossuem um determinado mecanismo de
transferéncia entre elas. A quantidade de cel@fsica armazenada nos recipientes corresponde
a valores analégicos, o que equivale a dizeraqoes de quantizacdo sédo praticamente nulos.
Dessa maneira, o CCD equivale a uma memoria analdgica, cujos dados sdo acessados
serialmente através da transfer@ndg carga entre os recipientes.

A utilizacdo de materiais fotossensiveis pegra construcdo de dispositivos CCD cujos
recipientes de carga constituem também elersesgasiveis a luz. Assim, a carga armazenada
em cada recipiente é proporcional a iniade luminosa incidente sobre o mesmo.
Posteriormente, a leitura seqgliencial dos reciegepode gerar um sinal elétrico variante no
tempo nos moldes do padrao gerado por tubos de camera.

Normalmente, a formacdo de imagens evevad utilizacdo de sensores CCD de area,
que consistem em matrizes bidimensionaiel@éenentos fotossensiveis. Sensores de area sao
amplamente utilizados em cameras de vidgitaié e contribuem pa o reduzido tamanho
desses equipamentos. Outra abordagemticparmente importante para aplicacbes que
demandam alta resolucdo, emprega sensores llDE&res na técnica conhecida por varredura
matricial linear. Os sensores lineares utilizad@ matrizes que contém os elementos
fotossensiveis alinhados em uma Unica coluninba de alta resolucéo espacial. A informacéao
luminosa da imagem bidimensional é entdo cdidaeem sinais elétricos através de varredura
espacial perpendicular a linha sensora, ou atfjayés do deslocamento relativo do sensor em
relacdo a imagem em questdo. Esta € a téemyaegada nos equipamentos de fac-simile e
scannergde documentos.

Os sensores CCD oferecem diversas vantagens sobre os tubos de camera. Entre elas
estdo: o tamanho reduzido; o menor consumo de energia; a menor suscetibilidade a efeitos de
espalhamentob{ooming; a melhor resposta a mudancgas na iluminacdo incidente; e o bom
desempenho em condi¢gfes de baixa iluminacdo [Schalkoff 1989].

Entretanto, a tecnologia de fabricacdo dos sensores CCD é um tanto dispendiosa
financeiramente e, além disso, ndo permite a$@dwe circuitos de controle na mesma pastilha
semicondutora. Tentando contornar esses enwds, um grupo de pesquisadores da
Universidade de Edinburgo desenvolveu anovo tipo de sensor, utilizando a tecnologia
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CMOS. A abordagem escocesa permite que sejam incluidos na mesma pastilha circuitos de
controle, conversores analdgico/digital, mem®rdigitais e circuitos com funcdes especificas
para o processamento de imagens, além daznsamsora propriamente dita. E possivel, desse
modo, integrar um sistema completo de visdo por computador numa Unica pastilha de baixo
custo. Outra vantagem da tecnologia CMOS € o consumo de energia, que é reduzido a
aproximadamente um quinto do consuda tecnologia CCD [Vellacott 1994].

Sensores de imagens coloridas necessita trés sensores monocromaticos operando
em conjunto com filtros de cores, a fim de gerar os sinais das trés cores primarias aditivas: o
vermelho (R), o verde (G) e o azul (B). Pareitef de geracdo de sinal de video, as trés
componentes R, G e B sdo combinadas aritmeticamente para gerar o sinal de luminancia e
codificadas e moduladas para gerar a compongaterominancia. O sinal de luminancia
equivale ao sinal de videoomocromatico da imagem, sobre o qual é superposta a informacao
de cor.

Leitura complementar

Maiores detalhes sobre a formacdo do sinahpmsto de video podem ser encontradas no
capitulo 8 de [Schalkoff 1989] e nos capitulos 7 e 8 de [Grob 1989].

Ainda em [Grob 1989], em seu capitulo 3, encontram-se mais informa¢des sobre tubos
de camera.

Sobre o processo de funcionamento digpositivos CCD, também recomenda-se a
leitura do capitulo 8 de [Schalkoff 1989].

7.1.2 Frame grabbers / frame buffers

Para que seja possivel o processamento de imagens através de algoritmos computacionais €
preciso que os dados estejam disponiveis maadigital. Como explicado anteriormente, é
comum que os sensores de imagens fornecaaisselétricos analdgicos variantes no tempo
representando a imagem de entrada, comocéso das cameras de video. Faz-se necessaria,
entdo, uma conversdo do padrdo analdgico plesentacdo da imagem para o formato binério

de representacao, utilizado pelos computadores.

O dispositivo responsavel pela conversasidal analégico de video para uma matriz
de dados digitais contendo informacGes sohrimagem é conhecido como dispositivo de
captura de quadrdréme grabbey.

Cabe a esse dispositivo detetar as informacdes de sincronismo horizontal e vertical do
sinal composto de video, determinando odtéisnde informacédo da imagem. Uma vez detetado
um pulso de sincronismo vertical, tem inicio ataeg de um quadro. O sinal analégico a partir
de entdo é amostrado no tempo, passa por uma conversao analégico/digital e € armazenado em
memoria. D4-se 0 nome de memdria de quaffeong buffey ao sistema de armazenamento
voléatil de imagens digitalizadas.

E importante ressaltar que a resolucéo botel da imagem obtida depende do nimero
de amostras realizadas numa linha, ou seja, entre dois pulsos de sincronismo horizontal do sinal
composto de video. A quantidade de tonscidea (ou de cores) depende da capacidade de
quantizacéo do(s) conversor(es) analdgico/digital empregado(s).

O processo se repete até que seja detetado o final do quadro, ou seja, o préximo pulso
de sincronismo vertical. Cabe dizer aqui que a resolucao vertical da imagem digital obtida é
limitada pelo nUmero de linhas imposto pelo padde sinal de video utilizado. Os pulsos de
sincronismo horizontal e vertical servem de referéncia para a montagem da matriz de dados da
imagem, juntamente com as informacfes dentigade de amostras por linha (resolugéo
horizontal) e quantidade de linhas propriamente dita (resolucéo vertical).

Para a captura de imagens digitais cdisisdo necessarios trésgitos de aquisicado
independentes para cada um dos sinais de d@reRB. O sistema de detecédo de informacgdes de
sincronismo € comum aos trés circuitos de aquisicdo, porém é necessaria a existéncia de um
sistema complementar para a decodificacdsidal de crominéncia nas trés componentes de
cor.
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A construcdo de dispositivos de aquisigd® imagens através de sinal de video
apresenta diversos desafios. A velocidade de conversdo analdgico/digital talvez seja a maior
dificuldade a ser enfrentada. O tempo de duracdo da informagdo de uma linha de video no
sistema PAL-M, por exemplo, é de aproximadamente p8,83,3 x 10 segundos). Desse
modo, para se obter 512 amostras nesse tempo € necessaria a utilizacdo de um conversor
analdgico/digital capaz de realizar a conversdo em menos de 104 ns (184seg@fdos),
equivalente a aproximadamente 9,6 milhdes de amostras por segundo. Dessa forma, torna-se
necessaria a utilizagcao dos velozes e custmogersores analogico/digitais do tifesh Outra
dificuldade envolve a alta quantidade denmdéa envolvida no processo, que também exige
taxas de transferéncia de dados supesiar7,5 megabytes por segundo [Schalkoff 1989].

Devido a essas complicagBes técnicas, tais dispositivos de aquisicdo normalmente
possuem um custo alto, principalmente quagpaksibilitam a obtencéo @devadas resolucoes.

7.1.3 Arguiteturas

Tendo em vista 0 exposto nos capitulos anteriores, pode-se concluir que as técnicas de
processamento de imagens geralmente exigengrande poder de processamento. O esforco
computacional exigido supera a capacidade pdecessamento de muitas arquiteturas de
computador que fazem uso de um Unico microprocessador. Por mais que se consiga acelerar a
velocidade de um microprocessador em terdefreqiéncia de operac¢do, em algum momento

um limite sera atingido.

Por outro lado, nos capitulos anterioresfoapresentadas técnicas que em sua grande
maioria podem ser realizadas paralelamente. Isto significa dizer que diversas etapas
independentes de um algoritmo podem ser tmdas ao mesmo tempo, para depois 0s
resultados parciais serem combinados rwao resultado final. Para fazer uso dessa
caracteristica téo frequiente dos algoritmos de processamento de imagens pode-se implementar
computadores especiais, utilizando arquitetuma$iiprocessadas. Um requisito essencial para
bem aproveitar o poder computacional de arquiteturas com mudltiplos microprocessadores é o
desenvolvimento de programas e algoritmos a#ettis, que possibilitem a execucdo paralela
das tarefas.

Um conceito importante, o qual devetse em mente, € 0 de que o desempenho nao
aumenta linearmente com o aumento de processadores empregados. Isso significa dizer que se
utilizarmos dois processadores em paralelo ndo serd obtido um desempenho duas vezes superior
ao apresentado por um Unico processador augindesempenho sensivelmente inferior a duas
vezes. Esse fato se deve a perdas de tedgwidas a troca de informacdes entre os
processadores, ndo computadas pelos algoritmos em si.

(a) (b) (c)
Figura 2 - Estruturas de conexdo de arquidstunultiprocessadas: (a) estrutura em malha; (b)
estrutura em piramide; (c) estrutura em hipercubo.

As arquiteturas multiprocessadas geralmente sdo classificadas segundo a taxonomia de
Flynn, baseando-se na multiplicidade de fluxo de instru¢cdes e dados. Sdo possiveis, segundo
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essa classificacdo, quatro arquiteturas diferentes: S$8QI€ Instruction-Single DafaSIMD

(Single Instruction-Multiple Dagja MISD (Multiple Instruction-Single Dajge MIMD (Multiple
Instruction-Multiple Daty. A estrutura de conexdo entre os processadores também constitui
uma forma de classificacdo: em malha, em piramide, em hipercubo, etc., como ilustrado na
figura 2.

Foge ao escopo deste capitulo a completa exposicdo do assunto, por se tratar de tema
bastante extenso e especifico. O leitor retsado encontrara maiores informacdes nas
indicac@es bibliograficas.

Leitura complementar

E sugerida a leitura do capitulo 9 de [Doughd®94] para maiores detalhes sobre as diversas
arquiteturas multiprocessadas.

Para consideragfes sobre algoritmos plasleonsultar o capitulo 8 de [Schalkoff
1989].

O capitulo 8 de [Pearson 1991] trata de arquiteturas para processamento de imagem.

Ainda em [Pearson 1991], no seu capitulo 10, existem maiores detalhes sobre
arguiteturas paralelas para processamento de imagens e redes neurais artificiais.

7.1.4 Dispositivos de saida

De pouco adianta realizar operacdes com imagens se ndo pudermos visualizar o resultado. Com
poucas excec¢Bes, como em alguns casos de reconhecimento de padrbes, o resultado do
processamento retorna também na forma de imagem.

Entre os dispositivos de saida mais corente encontrados, temos os monitores de
video, seguidos pelas impressoras e finalmente péddters Esses dispositivos tém funcgéo
exatamente oposta a dos sensores, ou sejaomaasfdados digitais em informacao visivel.

Monitores de video

Representam a classe de dispositivos de saida nhais @ertretanto volatil. Os circuitos de um
monitor buscam realizar exatamente o oposto de uma camera de video, isto &, a partir do sinal
composto de video efetuar a reconstrugdo da imagem em termos visuais.

Em monitores que se utilizam de tubos de imagem (tubos de raios catédicos - TRC) para
apresentar resultados, o sistema de gerac@imatgens é similar aos sistemas sensores que se
utilizam de tubos de camera. Da mesma forma, € realizada uma varredura da tela através de um
feixe de elétrons. A superficie da tela éesgida por um material capaz de emitir luz quando
atingido pelo feixe de elétrons, em intensel&gminosa proporcional a intensidade de corrente
elétrica do feixe. Os pulsos de sincronismo presentes no sinal composto de video sdo utilizados
para orientar a varredura da tela, repratilz a informacéo visual adequadamente.

Monitores coloridos possuem trés canhde®lé&ons, correspondentes aos trés sinais
R, G e B que comp8em a informag&o de cor.igefde elétrons de cada canh&o atinge pontos
especificos na tela, os quais ndo podemasiagidos pelos outros canhdes. Esses pontos,
correspondentes as trés informacdes de cor s@oslos muito proximos uns dos outros como
ilustra a figura 3, a composicdo final dar realizada pelo olho. Tais equipamentos
apresentam o inconveniente de, além de semnmosos devido ao tamanho do tubo de camera
empregado, apresentarem também dificuldades de ajustes.

@® R| G| B

Figura 3 - Disposi¢céo dos pontos R, G e B na tela de um monitor.

Existem também monitores que utilizam a tecnologia de cristal liquido (LCD), ja
bastante desenvolvida nos dias atuais. Qtatrigquido possui uma propriedade fisica que
possibilita 0 seu uso em dispositivos de geratgfionagens: quando ndo excitado eletricamente
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se apresenta opaco, e quando convenientemertadexsuas moléculas se orientam de maneira

a permitir a passagem de luz. Sendo assim, € pbasteastru¢cdo de matrizes de elementos de

cristal liquido capazes de apresentar imagens. Mas vez, para a apresentacdo de imagens
coloridas é necessaria a implementacéo de zeatpara cada um dos sinais componentes R, G e
B de cor.

Os monitores de cristal liquido estdo para os sensores CCD assim como os tubos de
imagens estdo para os tubos de camera. Holegia de cristal liquido permite a obtencéo de
monitores mais compactos, cujo consumo dcergga € bastante reduzido, possibilitando o seu
uso em computadores portateis. Possuem, no entadesvantagem de apresentarem diferentes
tonalidades conforme o angulo visual formado com a tela.

Impressoras

Sdo dispositivos que apresentam imagens itlefia em sua saida, normalmente em papel.
Muitas tecnologias de impressdo estdo disponiveis atualmente, sendo as mais conhecidas a
matricial, a jato de tinta e a laser.

As primeiras impressoras graficas que surgiram faziam uso da tecnologia matricial, a
qual utiliza-se de uma cabeca de impressdo cdmplespequenas agulhas que sdo disparadas
contra uma fita entintada conobjetivo de marcar o papel. O néra de agulhas pode variar de
7 a 24, dispostas em linha vertical. Para a obtencdo de imagens bidimensionais, a cabeca de
impresséo é deslocada em relacdo ao papdiregdo horizontal, como mostrado na figura 4.
Depois de impressa uma linha completa, o papel € avangado verticalmente em relagéo a cabeca

de impressao.
@ @ @
@ @ 0 @ 0

Figura 4 - Seqgliéncia de impresséo matricial do caracter “A”.

Diferentemente do que ocorre nos monitatewideo, para que seja possivel a geracéo
de imagens coloridas em impressn sdo utilizadas as cores primarias subtrativas: o ciano (C),
0 magenta (M), o amarelo (Y) e o preto (K). Portanto, no caso das impressoras matriciais, é
necessaria a utilizagdo de uma fita de impressBwida contendo faixas dessas quatro cores. A
composi¢do da imagem final é feita imprimindo-se cada cor separadamente.

As impressoras matriciais sdo as mais acessiveis financeiramente, porém s&o
demasiadamente ruidosas e néo possibilita@peoducdo de imagens de alta resolucao.

A tecnologia a jato de tinta possibilita a obtencdo de imagens monocrométicas ou
coloridas de alta resolucdo de maneiransil@sa e a pregos razoaveis. A cabec¢a de impressao
desse tipo de impressora é constituida de el@marapazes de espirrar tinta liquida sobre o
papel. O ponto produzido por esses elementos € bastante localizado e pequeno a ponto de ser
possivel o alinhamento de diversos deledicadmente na cabeca de impressdo. De maneira
semelhante a impresséo matricial, a cabeca éadesidorizontalmente em relacéo ao papel, o
gual é avancgado verticalmente ao término daréssao da linha. A diferenga esta na resolugéo
possivel de ser obtida com essa tecnologiaoaseqientemente, na qualidade da imagem
impressa.

Para a impressédo de imagens coloridas epnegsoras jato de tinta € preciso o uso de
cartuchos contendo tintas das cores C, M, Y e K. Normalmente utilizam-se dois cartuchos: um
contendo a tinta preta e outro contendo as demais tintas coloridas. Impressoras mais acessiveis
exigem que o usuario alterne os cartuchosuaknente durante a impressdo de uma imagem
colorida, outras um pouco mais custosas permégesomodidade de utilizar os dois cartuchos
simultaneamente. Da mesma forma que nas impeessaatriciais coloridas, imagens coloridas
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sdo obtidas através da combinadas impressfes de cada uma adaes primarias, realizadas
separadamente.

As impressoras a laser utilizam o mesmo principio de funcionamento de maquinas
fotocopiadoras, radicalmente diferente das tecnatogiatricial e a jato de tinta. O elemento de
impressdo utilizado nessas impressoras € chamado toner e consiste num p6 capaz de ser
carregado eletrostaticamente. Portantopret quando carregado € capaz de ser atraido por
objetos de carga oposta.

Para gerar a imagem a ser impressa utiliza-se um cilindro eletrostatico, que é carregado
eletrostaticamente com carga oposta a carga com que € carregado o toner. Um feixe de laser €
entdo utilizado para varrer o cilindro, apagaadoareas onde o toner ndo deve aderir. Isso é
possivel gracas a uma propriedade fisica do riahtetilizado para revestir o cilindro
eletrostético, a qual permite que as areas dtsgpelo feixe de laser sejam descarregadas
eletricamente. O processo de varredura pode ser visto esquematicamente na figura 5.

Cilindro Eletrostatico

Feixe
Laser » Modulador ;

Espelho Rotativo
Figura 5 - Varredura do cilindro eletrostatico pelo feixe de laser.

Uma vez desenhada a imagem sobre o cilindro, permite-se que o toner entre em contato
com o mesmo, aderindo sobre as areas carregadas. Feito isso, passa-se o papel entre o cilindro
eletrostatico e um segundo cilindro auxiliar quyerce pressédo sobre o papel. Desse modo o
toner é transferido para o papel, deixandmagem impressa. Finalmente, o papel passa por
uma unidade de fixacdo que faz uso de alta teatyrer para fixar o toner ao papel. E possivel a
obtencéo de imagens de boa resétuatravés da impressao a laser.

7

Existem impressoras a laser coloridasjo ccusto ainda é inacessivel aos usuarios
comuns. Isso se deve ao fato do processo @gdye de imagens coloasd a laser ser bastante
complexo na prética, apesar de seguir as mesmas linhas mestras da geragdo de imagens
monocromaticas. Novamente, é necessaria a utilizdg&oner nas cores C, M, Y e K para a
geracao das imagens coloridas.

Plotters

Esses equipamentos permitem a reproducdo dgens em papel. Sdo mais adequados para
imagens de desenhos gerados por aplicativaB, com predominéncia de linhas e formas
geomeétricas.

Um plotter literalmente desenha sobre o papel, utilizando-se para isso de uma ou mais
canetas (ou penas) coloridas. deetas sédo controladas para abaixarem ou subirem, tocando ou
nao o papel. O desenho das linhas é obtido&drde deslocamento relativo entre as canetas e 0
papel, nas direcbes horizontal e vertical. Namente as canetas s&stbcadas numa direcao e
0 papel na outra, perpendicularmente.

Osplotters operam com diversos tamanhospdpel, podendo chegar ao tamanho AO.
Muitas vezes séo utilizados para desenhosltdepeecisdo, como por exemplo, desenhos de
placas de circuito impresso. Em geral sapaligtivos pouco acessiveis aos usuarios comuns.
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Leitura complementar

Para obter mais informacdes sobre o funcionamento e a formacdo de imagens em tubos de
imagens, aconselha-se a leitura do capitulo 4 de [Grob 1989] e do capitulo 3 de [Rubinstein
1988]. Esse ultimo também contém maiores informacgdes sobre dispositivos de impresséo.

7.1.5 Dispositivos de armazenamento

O armazenamento de imagens também constitui um fator de extrema importancia em diversas
aplicacbes do processamento de imagens. A coleta de imagens astrondmicas para efeito de
andlise e comparacdes é um exemplo bem claro dessa importancia.

Os dispositivos de armazenamento rdassa sofreram grandes avancos nos ultimos
anos. Grandes quantidades de informacdo apues eram possiveis de serem armazenadas
apenas em fita magnética ou em gigantescos discos rigidos agora podem ocupar cartuchos
removiveis. Os chamados Zip Drives sdo capdeesmazenar 100MB em apenas um cartucho.

Indo bem mais além, os Jaz Drives possuem cd@aeide armazenamento de 1GB em apenas
um cartucho removivel.

Completando o leque de opcbes de amemamento estdo os dispositivos de
armazenamento Optico e magneto-0ptico. Addmgia de discos compactos (CD) encontra-se
atualmente bastante popularizada e acessivelia@sos campos de aplicagdo. O CD-ROM e o
Photo CD, desenvolvido pela Kodak, representiuas boas alternativas para armazenamento
definitivo de imagens em midia Optica, comagigades aproximadas de 600MB. Os cartuchos
magneto-Opticos oferecem ainda a possibikdate apagamento e regravacdo de dados,
tornando-os ainda mais flexiveis quanto ao &swa armazenamento de imagens de video, um
novo padrédo de CD estd emergindo: o eidsco digital (DVD), o qual permite o
armazenamento de imagens em movimento dejaithdade, além de trilha sonora de qualidade
superior a do CD de audamnvencional. A especificacdo do DVD permite até 17GB de dados
armazenados em um Unico CD, porém atualmente esse limite situa-se em torno de 4GB.

O armazenamento em fita continua sendo, no entanto, uma solug¢do viavel para o
armazenamento de enormes quantidades de ,dapi@esentando a desvantagem da lentiddo na
procura de informacfes e a deterioracdo da midia magnética com o passar do tempo. Os
dispositivos Opticos possuem a vantagemnée sofrerem deterioragdo com o tempo, como
acontece com os dispositivos que fazem uso de midia magnética.

7.2 O software

Diferentes aplicacdes exigem diferentes progmrde processamento e analise de imagens.
Existem diversos aplicativos comerciais parg&a e manipulacdo de imagens fotogréficas, os
quais permitem diversas operacdes de filtragem e retoques. Outras apliveid sofisticadas,
como as cientificas, exigem operagBes nodicas, transformacdes matematicas e outros
recursos.

O software para aplicacdes especificas norewatenaparece na forma de bibliotecas de
fungbes para programacdo, permitindo a integralghprocessamento e andlise de imagens a
outras técnicas computacionais, como a inteligéncia artificial e o reconhecimento de padrées.

A quantidade de titulos dmftwaredisponiveis atualmente é imensa. Alguns deles estéo
classificados a seguir.

7.2.1 Titulos disponiveis e classificacéo

Software para Aplicac@es Cientificas
Global Lab Image

O software Global Lab Image foi criado pelzata Translation para uso cientifico do
processamento de imagens. Ele permite efetuar diversas operagdes, tais como: realce,
manipulacéo de histograma, filtragem morfolégica, analise freqiencial, contagem, medicdo e
classificagdo automatica de objetos, etc.

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



Aspectos Praticos de Hardware dtdare para Processamento de Imagens 233

O Global Lab Image possui ainda uma biblioteca de funcdes que possibilita o
desenvolvimento de outros aplicativos para a plataforma PC em ambiente MS-Windows.

Uma versao demonstrativa do Global Lab lmagta disponivel na Internet no endereco
"http://www.datx.com/tech/global_lab_img.htm" . O enderec¢o da Data Translation é
"http://www.datx.com/"

LATIM

O Laboratério de Tratamento de Imagené&TIM) é um software para processamento de
imagens, cujo carater € didatico. Englola principais técnicas de manipulacdo e
processamento de imagens, tendo como principais objetivos: oferecer uma ferramenta versatil
capaz de auxiliar na geracgéo e teste de novas técnicas e algoritmos; e permitir demonstracdes de
cunho didatico das principais técnicas de processamento de imagens.

Desenvolvido em 1989 pela Universidadeléral do Rio de Janeiro (UFRJ) e escrito
em linguagem Pascal, o LATIM trabalha com um formato de armazenamento de imagens
proprietério. Inclui rotinas de exibicdo dmagens, manipulacdo de histograma, convolugéo
(fitragem) e operacgdes logicas e aritméticas, entre outras. Uma caracteristica importante é a
possibilidade de expansao, que possibilita agans incorporar ao sistema as suas proprias
rotinas desenvolvidas em Pastal.

PC_IMAGE

O software para analise de imagens PC_IMAGE, desenvolvido pela empresa Foster Findlay
Associates, possui uma poderosa gama de omrggg@ia processamento de imagens. Permite
realizar operacfes aritméticas, limiarizacdo, manipulacao de histograma, filtragens linear e néo-
linear, morfologia matematica binaria e em niveis de cinza, pseudocolorizacdo, entre outras.

O PC_IMAGE foi desenvolvido para o MS-Windows a partir da biblioteca de fungbes
C_IMAGES. Rotinas para aplicacdes especippdem ser desenvolvidas utilizando-se a
biblioteca C_IMAGES e chamadas em uma janela do PC_IMAGE.

Uma versdo demonstrativa do PC_IMA@Eta disponivel na Internet, no endereco

"http://www.demon.co.uk/ffaltd/ffaftp.html" . Maiores informacdes sobre o
software podem ser obtidas no endereco
"http://www.demon.co.uk/ffaltd/pcimage.html" . O endereco da Foster Findlay

Associates énttp://www.demon.co.uk/ffaltd/index.htm|"

SITIM

O extinto Sistema de Tratamento de ImagéBITIM), da empresa Engespaco, contava com
uma biblioteca de software desenvolvida gekiituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE).
Dirigia-se a aplicagcbes em sistemas geografidesinformacdes, sensoriamento remoto e
microscopia.

Dentro de cada aplicacdo especifica, epossiveis operacbes logicas e aritméticas,
detecdo de bordas, realce, filtragem, sedawdio, extracdo de caracteristicas, classificacdo
supervisionada e n&upervisionada, etc.

Algumas poucas informagdes historicas sobre o SITIM podem ser encontradas na
Internet, na pagina do Laboratério de Tratameletdmagens Digitais do INPE, cujo endereco é
"http://lwww.ltid.inpe.br/html/desc_2.html"

TIMWIN

! Apesar de ter sido escrito em 1989 para os padtéepoca (PC-XT com 640 kB de RAM, sem disco
rigido, monitor CGA monocromatico, etc.), o LATIMssui "importancia hidtica" por ter permitido
viabilizar as aulas da disciplina de "Processamdatimagens" do curso de Engenharia Industrial

Elétrica do CEFET-PR quando os Unicos recursos computacionais disponiveis eram exatamente estes.
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E um software para processamento de imagens e medicdes de propriedades de objetos para a
plataforma PC desenvolvido por TEA and DIFA Measuring Systems.

Mais de 200 operacdes de processamento de imagens estdo disponiveis, divididas nos
seguintes grupos: operacdes orientadas a pixel, operacdes orientadas a vizinhanca, operacdes em
planos de bits, morfologia mateméatica binadperacées geométricas, gréficos, operacdes de
controle e transformada de Fourier, entre outras.

Apenas o formato TIFF é suportado, além do formato proprietario do aplicativo.

Maiores informacbes e também uma versdo demonstrativa do TIMWIN estédo
disponiveis na Internet, no endereco
"http://www.ph.tn.tudelft.nl/Software/TimWin/timwww2.html"

Software para Composicdo de Imagens Animadas
GifBuilder

E um freewarepara criacdo de arquivos de imagens animadas no formato GIF, utilizando a
plataforma Macintosh. Como entrada pode-se utilizar arquivos nos formatos GIF, PICT,
PSDTIFF e TIFF ou ainda no formato QuickTime. A saida é um arquivo GIF de multiplas
imagens. Algumas opgdes disponiveis sdo a seldeddits por pixel, palheta de cores,
entrelagamento, transparéncia, tempo de agae os quadros, repeticdo de quadros, etc.

O GIFBuilder pode ser obtido na Internet através do endereco
"http://iwww.shareware.com/" , bastando digitar o seu home no mecanismo de busca.

GifCon

O sharewareGIF Construction Set (GIFCon), da empresa Alchemy Mindworks, permite a
montagem de imagens animadas no formato Glplaiaforma PC. E possivel a inclusdo de
elementos de controle do tempo de expostgicada quadro. As imagens de cada quadro, no
entanto, devem ser criadas com o auxiliood&ro aplicativo que possibilite a gravacdo no
formato GIF.

o endereco da Alchemy Mindworks na Internet e
"http://iwww.mindworkshop.com/alchemy/alchemy.html" . O software esta disponivel
em "http://www.mindworkshop.com/alchemy/gifcon.html" , onde existem também

maiores informacoes.

Software para Conversdo de Formatos
GraphicConverter

O sharewareGraphicConverter para Macintosh fdesenvolvido por Thorsten Lemke com o
objetivo inicial de converteros diversos formatos de arquivos de imagens entre Si.
Posteriormente foram adicionadas algumas riegrdas de manipulacdo de imagens, incluindo
alguns filtros. Diversos formatos de arquive®o suportados, incluindo: BMP, EPSF, GIF,
HPGL, IFF, IMG, JPEG, MacPaint, PBM, PCX, PIC, PICT, PNG, PSD, RAW, SUN, TGA,
TIFF, WMF, XBM, etc. O GraphicConverter permite também a composi¢cdo de imagens
animadas em arquivos GIF e QuickTime Movie.

Graphic Workshop

O sharewareGraphic Workshop, da empresa Alchemy Mindworks, existe em versdes para MS-
DOS e MS-Windows. Permite a leitura e converd@® mais variados formatos de arquivos de
imagens, entre eles: ART, BMP, CUT, HREF| IMG, JPEG, LBM, MAC, MSP, PIC, PCX,
RAS, RLE, TGA, TIFF e WPG. Permite ainda algumas operacdes de transformacédo e
manipulacado simples de imagens.

Maiores informacdes e o0 proprio software estdo disponiveis em
"http://www.mindworkshop.com/alchemy/gifcon.html" , ha Internet. A Alchemy
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Mindworks pode ser contatada através da Internet pelo endereco
"http://www.mindworkshop.com/alchemy/alchemy.html"

Hijaak Graphics Suite

O softwareHiJaak, da Quarterdeck Corporation, € um conjunto de aplicativos para manipulagéo
e processamento de imagens e conversdo datmsnde arquivos. E composto pelos modulos
HiJaak Browser, HiJaak Smuggler, HiJddint, HiJaak Draw e HiJaak PRO.

O conjunto de aplicativos suporta indmeimsnatos de arquivos de imagens, incluindo
entre outros: BMP, CGM, DXF, EPS, GIF, IFF, IMG, JPEG, MacPaint, MSP, PCD, PCX, PGL,
PICT, TGA, TIFF, WMF, WPG, além de formatos de arquivos multimidia, tais como AVI, FLI,
MIDI, QuickTime e WAV. E possivel a catalogacée arquivos e a converséo entre formatos,
edicdo de imagens, criacdo de efeitos visuais, realce, filtragem, manipulagéo de histograma, etc.

Software para Manipulag&o de Imagens
Adobe PhotoShop

Desenvolvido pela Adobe Systems para as mateis Macintosh e PC, o PhotoShop € um dos
programas para manipulacdo de imagens fotograficas mais populares existentes no mercado

O PhotoShop permite uma série de operacdes, incluindo transformagfes geométricas,
realce, filtragem e até mesmo alguns efeitos especiais. A estrutura do programa permite a
inclusdo de médulos de processamento de terceiros, chaplagens tornando o PhotoShop
um aplicativo bastante versatil e com caracteristicas expansiveis.

Ha suporte para os formatos de arquivos BMP, EPS, GIF, IFF, JPEG, MacPaint, PCX,
PICT, PSD, RAW, TGA e outros.

Aldus PhotoStyler

O PhotoStyler, desenvolvido pela Aldus Corpiora destina-se ao processamento de imagens
fotograficas. E um programa bastante popular entre os programas de manipulacdo de imagens
existentes.

Os formatos de arquivos de imagem stamws pelo PhotoStyler sdo: BMP, EPS, GIF,

JPEG, MacPaint, PCD, PICT, PCX, PSD, RLE, TGA e TIFF. S&o possiveis operagbes de
transformacao geométrica, realce, filtragem e também alguns efeitos especiais.

Corel Photo-Paint

Incluido nos pacotes de software de editoracafiogr da Corel, estd o aplicativo Photo-Paint,
destinado ao processamento de imagens foiogsafPossibilita algumas operacdes de filtragem
e efeitos especiais, operacdeseatdae e transformagdes geométricas.

O Photo-Paint possui suporte para os segsiformatos de arquivos: BMP, GIF, JPEG,
PCD, PCX, TGA e TIFF.

Paintbrush e Paint

O Paintbrush e o Paint sdo os programas de manipulagédo de imagens da Microsoft incluidos nas
versdes 3.x e 95 do MS-Windows, respectivame@ferecem pouco suporte a formatos de
arquivos de imagem: apenas BMP, MSP e PCX. Oferecem também poucos recursos para
processamento, porém alguns recursos para desenho.

PhotoFinish

O software PhotoFinish da ZSoft Corporatfmrmite o processamento de imagens fotogréficas
através de operacoes de transformacédo geométadee, filtragem e diversos efeitos especiais.
Suporta os formatos BMP, GIF, JPEG, MSP, PCD, PCX, TGA e TIFF.
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Software para Visualizacdo de Imagens

JPEGView

O postcardwaré JPEGView para Macintosh fodlesenvolvido por Aaron Giles para
apresentacdo de imagens no formato JPEG. Entretanto, ha suporte também para os formatos

BMP, GIF, MacPaint, TIFF e PICT. O JPEGView permite ainda a visualizacdo de imagens
animadas no formato GIF.

LView

Desenvolvido por Leonardo Haddad Lowogbara ambiente MS-Windows freewareLVIEW )
permite a visualizacdo de arquivos de imagens nos formatos BMP, GIF, JPEG e TGA. E
possivel ainda realizar algumas opera¢des geométricas e alguns ajustes nas imagens.

PreVue

O PreVue é unsharewaredesenvolvido por Marvin Gozum que permite a apresentacdo de
arquivos de imagens nos formatos BMP, DCX, EPS, GIF, JPEG PICT, PCX e TGA. Permite
ainda a visualizacdo de imagens animadas nos formatos AVI, FLI e FLC, além de ler arquivos
de som MIDI.

WinJPEG

O sharewareWinJPEG, desenvolvido por Norman Ye&en Yee, permite pequenos ajustes e
visualizacdo de imagens nos formatos BMP, GIF, JPEG, PCX, TGA e TIFF.

CompuShow

O CompuShow (CSHOW) é usharewareda empresa Canyon State Systems and Software
para visualizacdo de imagens nos formatosPBIGIF, IMG, MacPaint, MSP, PCX, TGA,
TIFF, entre outros.

WinLab

A empresa Ph.D. Software desenvolvesharewareWinlab, que permite a leitura de arquivos
de imagens nos formatos BMP, GIF, IMG, RQRAS, RAW, TGA e TIFF. Além da simples
apresentacdo das imagens, o Wiblé capaz de realizar equalizacdo de histograma e filtragem,
entre outras operacoes.

7.2.2 Linguagens e ambientes para desenvolvimento

Biblioteca de Subrotinas Aurora

Desenvolvida pela empresa Data Translatiorieguagem C, a biblioteca de subrotinas Aurora
possui diversas funcbes para operacdes légicas e aritméticas, convolucgéo (filtragem), operacdes
orientadas a vizinhanca, operacfes estatisticas e outras.

Outras informagfes podem ser obtidas diretaenenin o fabricante através da Internet,
no enderegothttp://www.datx.com/"

Biblioteca de Subrotinas para Processamento de Imagens DT-Iris

Similarmente a biblioteca Aurora, a bibkoa DT-Iris da Data Translation possui fungbes
escritas em linguagem C para operacbes logicas e aritméticas, convolugdo (filtragem),
manipulacéo de histograma, etc.

Maiores informacBes sdo obtidas dinretsate com o fabricante no endereco
"http://www.datx.com/" , através da Internet.

2 O curioso termpostcardwarefoi cunhado pelo préprio autor do programa, para enfatizar ao usuario
gue a 'taxa’ cobrada para a regularizacasoftwvare € o envio de um cartdo postal.
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C_IMAGES

A biblioteca C_IMAGES, desenvolvida pela pmsa Foster Findlay Associates, contém
diversas rotinas de processamento e analise ageins. Escrita em linguagem C, a biblioteca é
independente de plataformali@rdware

O médulo principal permite filtragens linear e ndo-linear, limiarizagdo, manipulagéo de
histograma, operagdes de morfologia matematica binaria, operagées de medida, operacdes de
transformacao geométrica, operacdes logicas e aritméticas, entre outras.

Alguns maodulos opcionais incluem operacfesa®versido de formatos de arquivos de
imagens, morfologia matematica em niveiscifza e processamento deagens coloridas.
Recentemente foi desenvolvido também um maodulo especial para o processamento de imagens
tridimensionais.

Uma versdo demonstrativa estd disponivel na Internet, no endereco

"http://www.demon.co.uk/ffaltd/ffaftp.html" . Maiores informacbes sobre a
biblioteca podem ser obtidas no endereco
"http:/iwww.demon.co.uk/ffaltd/cimages.html" . O endereco da Foster Findlay

Associates énttp://www.demon.co.uk/ffaltd/index.html"

Caixa de Ferramentas (Toolbox) para Processamento de Imagens do MATLAB

Trata-se de uma biblioteca de rotinas desendtatvpara o software MATLAB, especificas para
0 processamento de imagens. E possivel a criagdo de programas (arquivos M) para o MATLAB,
utilizando-se dessas funcdes e possivelmente criando outras.

Existe suporte para os formatos BMP, GIF, HDF, PCX, TIFF e XWD. As funcdes
permitem opera¢cdes de manipulacdo e realce de imagens, transformagbes geométricas,
morfologia matematica binaria, filtragem, transformada de Fourier bidimensional, extracdo de
dados estatisticos, etc.

O enderego da MathWorks, fabricante do MATLAB, na Internet, é
"http://www.mathworks.com/"

DADISP

O software DADISP foi especialmente desenvolvidtapsso de engenheiros e cientistas pela
empresa DSP Development Corporation.

Disponivel para diversas plataformas, o DADISP consiste numa interface grafica de
processamento e analise de sinais e imad@ssui excelente capacidade apresentacdo de
gréficos, além de permitir operacbes com mas; transformada de Fourier bidimensional,
analise estatistica, filtragem digital, etc.

O enderego na Internet da DSP  Development  Corporation é
"http://www.dadisp.com/" , onde estdo disponiveis maiores informacdes e versbes
demonstrativas do DADISP.

Khoros

O Khoros € um ambiente de desenvolvimento para processamento de imagens, gréficos e
visualizagdo. E composto de bibliotecas de programacéo, exemplos de codigo e ferramentas de
programacao, projetadas especificamente phvarsas areas de aplicacdo. E possivel o
processamento de vastas bases de dados, gracap@te ao processamento distribuido. O
Khoros é considerado independente de matad, tendo sido portado naadiversos modelos
diferentes de estacbes de trabalho e computadores pessoais.

O Consorcio Khoros, responsavel pelo desesmvanto, distribui o software em regime
de sistema aberto. As contribuicdes de pesquisadores e membros do Consércio, atuando
independentemente, séo as responsaveis pathoramentos e extensfes do Khoros.

O site da Khoral Research na Internet contém maiores informag¢des sobre o Khoros:
"http://www.khoral.com/"
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OPTIMAS

A empresa Optimas Corporation criou uma linguagem analitica para o processamento de
imagens, baseada na sintaxe da linguagem C. O software OPTIMAS, de mesmo nome da
empresa fabricante, permite a criacdo de asaespecificas para cada caso de processamento e
analise de imagens.

A biblioteca de funcBes disponiveis possuidgdoes de conversdo entre os formatos de
arquivos IMG, GIF, PCX, PICT e TIFF, entre outros. Possui também fun¢des de manipulagéo
de histograma, limiarizagéo, detecdo de bordas, filtragem, morfologia matematica, transformada
de Fourier bidimensional, operagfes de medidaleta de dados estatisticos, etc. O OPTIMAS
também permite que as operagfes sejam realizadas manualmente através de menus e icones.

Na Internet, o endereco da Optimas Corporatidhttg://www.optimas.com/" .
Uma versdo demonstrativa do software e maiores informacdes sobre o mesmo podem ser
obtidas no endere¢bttp://www.optimas.com/opdesc.htm"

SPRING

O Sistema de Processamento de Inforreac&eograficas (SPRING), desenvolvido pelo
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INFEprientado ao processamento de imagens
geogréficas. Possui recursos para filtrageperacdes aritméticas, transformacédo HSI-RGB,
segmentacdo, classificacdo, estatistica, restdar eliminacdo de ruido, manipulacdo de
histograma, etc.

Alguns dos objetivos do Projeto SPRING s&o: tornar amplamente acessivel a
comunidade brasileira um GIS de réapido agieado; fornecer um ambiente unificado de
Geoprocessamento e Sensoriamento Remoto para aplicagdes urbanas e ambientais; produzir um
sistema multiplataforma, para ambientes Windows, Linux, Solaris, SunOS, HP-UX, IRIX,
DEC-OSF/1 e AIX; e dispor de uma biblioteca de classes em C++ que suporte o
desenvolvimento de estudos e projetos em GIS.

Maiores detalhes sobre o SPRING podem ser obtidos através do endereco
"http://www.inpe.br/spring/" , ha Internet.

VISILOG

O pacote VISILOG, desenvolvido pela emga NOESIS, fornece uma vasta biblioteca de
algoritmos para processamento de imagens. E um programa modular, composto de um nucleo e
uma série de extensdes opcionais.

O nucleo é estruturado em trés principais sub-sistemas: o gerente de entrada e saida, a
caixa de ferramentas para andlise de imagens e a interface com o usuario. Escrito em linguagem
C, numa abordagem orientada a objetos, o VISILOG foi concebido com énfase na
independéncia de plataforma de hardwarecadxa de ferramentas para analise de imagens
suporta operagdes ponto a ponto, operacdes orientadas a vizinhanga, operagfes geométricas,
operacdes de medida, detecdo de bordas, trarefarde Fourier bidimensional, entre outras.

Algumas das extensdes opcionais disponiveis sdo: o médulo de morfologia matemética,
0 modulo de segmentacdo de imagens, o mdadiileeconhecimento de padrées, o mdédulo de
reconhecimento de caracteres, o médulo de processamento de cores e outros mddulos de
processamento de imagens tridimensionais.

Aplicacdes tipicas do VISILOG incluem: coole de qualidade (inspecdo automatica),
metalografia, robotica, geracdo de imagem&dicas e andlise migodpica, sensoriamento
remoto, etc.

InformacBes mais detalhadas sobre o Vis#detfio disponiveis na Internet, no endereco
"http://www.noesisvision.com/prod01.htm" . O endereco da Noesis ¢€
"http://www.noesisvision.com/"

Na Internet

Os enderecos mencionados ao longo dé@taapencontram-se agrupados a seguir.
"http://www.mindworkshop.com/alchemy/alchemy.html"
Alchemy Mindworks
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"http://www.demon.co.uk/ffaltd/cimages.html|"
C_IMAGES

"http://www.datx.com/"
Data Translation

"http://www.dadisp.com/"
DSP Development Corporation

"http://www.demon.co.uk/ffaltd/index.html"
Foster Findlay Associates - Home Page

"http://www.mindworkshop.com/alchemy/gifcon.html"
GIF Construction Set for Windows

"http://www.datx.com/tech/global_lab_img.htm"
Global Lab Image

"http://www.mindworkshop.com/alchemy/gww.html|"
Graphic Workshop for Windows

"http://www.mathworks.com/"
MathWorks

"http://www.khoral.com/"
Khoral Research

"http://www.noesisvision.com/"
Noesis
"http://www.optimas.com/"

Optimas Corporation

"http://www.optimas.com/opdesc.htm"
OPTIMAS

"http://www.demon.co.uk/ffaltd/pcimage.html”
PC_IMAGE

"http://www.shareware.com/"
Shareware

"http://www.inpe.br/spring/"
SPRING

"http://www.ph.tn.tudelft.nl/Software/TimWin/timwww?2.html"
TIMWIN
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"http://www.noesisvision.com/prod01.htm"
Visilog

Além dossitesacima, outros enderecos de interesse sao:
"http://www.cs.uwa.edu.au/robvis/VIP.html"
VIP

Descreve biblioteca de funcdes em C desenvolvidalyralgersity of Western Australia

"http://www.visionl.com/cameras.html"
CCD Cameras

Guia técnico-comercial de fabricantes e modelos de cameras.

"http://www.cmpcmm.com/cc/standards.html"
Computer and Communication Standards

Descreve padrdes de video, como por exemplo o RS-170.

"http://www.vision1l.com/products.html”
Machine Vision Product Information

Diretério de informacgdes praticas sobre handnasoftware para visdo computacional.

"http://www.tucows.com/"
Welcome to TUCOWS

Repositério de software pardownload Inclui diversos programas de visualizacdo e
manipulacdo de imagens.

Bibliografia

[Dougherty 1994] Dougherty, E.R. (edDigital Image Processing Methods
Marcel Dekker, 1994.

[Grob 1989] Grob, B.Televisao e Sistemas de Vigdéoaanabara, 1989.

[Pearson 1991] Pearson, D. (eth)age ProcessingMcGraw-Hill, 1991.

[Rubinstein 1988] Rubinstein, RDjgital typography Addison-Wesley, 1988.

[Schalkoff 1989] Schalkoff, R.JDigital Image Processing and Computer Vision
Wiley, 1989.

[Vellacott 1994] Vellacott, O., "CMOS in CamerdEE ReviewMaio 1994.

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



Aspectos Praticos de Hardware dtdare para Processamento de Imagens 241

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



242 Aspectos Préaticos de Hardware dtfyare para Processamento de Imagens

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



Apéndice A

Formatos de Arquivos de Imagens

Este apéndice contém informacdésnicas basicas sobre os principais formatos de arquivos de
imagens disponiveis atualmente. Seu princigeétivo € fornecer uma visdo comparativa entre
os varios formatos, tanto para arquivos idegens estaticas (2-D ou 3-D) ou dinamicas
(animagéo e video). Para o leitor interessanpmaiores aprofundamentos em qualquer um
destes formatos, sdo sugeridos bibliagrafenderecos relevantes na Internet.

A.1l Representacgao atraveés de bitmaps e através de vetores

Dois modos de representagdo basicos podem seadtb para compor imagens: (1) através de
bitmaps (mapas de bits), também conhecidos c@in@l maps(mapas de pixels) otaster
(varredura), e (2) através de vetores. Algumm&tos de arquivos de imagens podem empregar
uma composi¢do de ambos os métodos deseptacdo, que diferem significativamente entre
Si.

A representacado através hiemapsconstitui a forma mais simples de implementacao e
funciona para qualquer imagem, dentle determinados limites. @#&mapsnada mais sao do
que o conjunto de pixels da imagem digitahde o valor de cada pixel representa as suas
caracteristicas de luminosidade e cor. Desse modo, os dados mapeiam a imagem, dando origem
ao nomebitmap

Bitmaps funcionam bem para imagens comariagbes complexas em suas formas e
cores, tais como quadrdsameg de video e fotografias digitalizadas. As imagens das telas de
computadores s&o criadas no formaitmape portanto sdo mais facilmente gravadas do mesmo
modo. As imagenbitmaptambém sdo adequadas para reprodugdo em impressoras, cujo método
de formacao de imagens é semelhante a varredura de um monitor de video.

Na representacdo através de vetores, €éesae uma imagem através dos parametros
das formas geométricas que a compdem. Em outras palavras, os pontos, linhas, poligonos,
circulos, elipses e demais formas geométricagptexas, preenchidas ou ndo, sao representados
através de parametros e coeficientes matematicos. Normalmente os arquivos de imagens
representados através de vetores se parecentistagens de programas que contém comandos
e dados em formato ASCII. Por exemplo, tetangulo com vértice super esquerdo situado
em (10,20) e com vértice inferior direito situado em (60,50) no plano cartesiano, poderia ser
hipoteticamente representado pelo comando RECTANGLE(10,20,60,50).

A representacao através de vetores éualta para imagens com predominancia de
linhas, constituidas de formas geométricas e phementos simples, tais como diagramas,
gréficos simples e desenhos gerados em prap@AD. Imagens representadas por vetores sao
particularmente Uteis para reproducdo plotters cujo processo de formagcdo de imagens
baseia-se no desenho de linhas continuas.

As técnicas de representacao pibmapse vetores podem ser combinadas, compondo o
chamadanetafile(meta-arquivo), no qual costuma predominar a informacgéao vetorial em relacéo
aosbitmaps

A.1.1 Comparagdes entre as formas de representagéo

Bitmaps podem representar qualquer tipo de imagem, uma vez que toda imagem pode ser
digitalizada. No entanto, imagens do thitmapapresentam alguns problemas.

Um dos problemas préticos existente® tamanho da imagem, que pode demandar
varios megabytes para armazenamento eegsgamento, no caso de uma imagem colorida de
alta resolucéo. E por esse motivo que as técnicasmeressio de dados (ver capitulo 6) sdo
importantes na representagdo de imagens atrav@#sygps Outro problema de ordem pratica é
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0 alto poder de processamento requerido para manipular imagens dantigp A resolucéo

fixa é também um problema, resultando em qualidade visual inferior sempre que se procura
ampliar a imagem original e em perdardsolugdo quando se armazena uma versao reduzida
em tamanho.

A representacao através de vetores possui maior limitagdo no que tange ao que pode ser
representado efetivamente em relacdo ao que pode ser representsittogus Por exemplo,
embora muito adequada para representar unetpraejrquitetdnico, ela ndo é apropriada para
representar uma foto digitalizada. Porém, texisma maior flexibilidade quanto a resolucao
obtida e também quanto a manipula¢édo das formas geométricas da imagem, as quais podem ser
tratadas como objetos independentes.

A.1.2 Outras classes de representacao

Existem ainda métodos de representar imagedsnensionais que fazem uso de modelos
matematicos complexos. Esses modelos incluem informagdes sobre fontes de luz, cameras e
objetos da cena.

Para aplicacdes em multimidia, ha formatesanimacao e video, capazes de armazenar
uma sequéncia de imagens. A diferenca basica entre os dois é que o formato de video armazena
uma trilha sonora juntamente com a seqiiéncia de imagens.

A.2 Formatos de Arquivos de Imagem

A.2.1 Arquivos de Imagens 2-D

BMP / DIB
¢ Nome: Microsoft Windows Device Independent Bitmap.
e Proprietério: Microsoft Corporation.

e Tipo de Arquivo: Bitmap.

e Caracteristicas: Suporta cores com até 24 bits. Cartem até 8 bits sdo armazenadas na
forma de mapa de cores. Pode ser compressdo RLE ou nenhuma

compressao.
e Plataformas: PC e Macintosh.
e Aplicagbes: Armazenamento de imagens para uso no Microsoft Windows.
e Vantagens: Bem suportado no Microsoft Windows.

e Desvantagens: Pouco suportado em outros sistemas.
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CGM

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicagoes:
Vantagens:

Desvantagens:

DXF

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicacdes:

Vantagens:

Desvantagens:

Computer Graphics Metafile.
American National Standards Institute.
Metafile.

Possui 3 diferentes codificacBes: binaria de 8 bits, binaria de 16 bits e
texto. Consiste numa seqiiéncia de comandos graficos.

PC e estacGes de trabalho UNIX.
Armazenamento e troca de imagens.
E o Unico padr&o grafico oficial até o momento.

Dificil de ser implementado e validado, possuindo 3 codificacbes
incompativeis entre si.

Drawing Interchange Format.
Autodesk, Inc.
Vetor binério e ASCII (imagens bi- e tridimensionais).

Constitui mais uma linguagem grafica que um formato de imagem
propriamente dito. E capaz de representar modelos tridimensionais.

PC, Macintosh e esta¢8es de trabalho UNIX.

Projeto Assistido por Computador (CAD).

Largamente suportado em aplicativos CAD.

Apresenta a vantagem de descrever vetores tridimensionais.
E ineficiente para armazenamento.

Implementar um leitor completo para o formato DXF requer muito
esforgo, pois 0 mesmo deve ser capaz de desenhar e manipular fontes e
formas geométricas complexas, e ainda representar bidimensionalmente
formas tridimensionais.
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FIF

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Aplicacdes:

Vantagens:

Desvantagens:

FITS

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicacdes:

Vantagens:

Desvantagens:

Formatos de Arquivos de Imagens

Fractal Image Format
Iterated Systems
Bitmap.

Suporta cores com até 24 bits. Utiliza técnica de compressédo de dados
baseada em fractais, a qual possibilitee a taxa de compressao seja
estipulada pelo usuéario.

Artes graficas e editoracéo eletrbénica.

Apresenta altas taxas de coegsdo sem degradacdo notavel na
imagem.

7

O método de compressao é matematicamente complexo e geralmente
exige hardware especial.

A documentacao técnica do formato n&o esta disponivel publicamente.

Flexible Image Transfort System.

Grupo de Trabalho da Comissdo 5 da Unido Internacional de

Astronomia.
Bitmap.

Os dados do formato FITS basico consistem normalmente em matrizes
de dimensdo N. Em arquivos que contém imagens, essa matriz é
geralmente bidimensional (imagem em niveis de cinza) ou
tridimensional (conjunto de imagens em niveis de cinza).

EstacOes de trabalho UNIX e PC.

Armazenamento e troca de imagens astronémicas.
Permite a inclusdo de dados descritivos sobre a imagem.
E um formato bastante portatil e bem padronizado.
Extremamente orientado para aplicacdes astronémicas.

N&o utiliza nenhuma técnica de compressao de dados.
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GIF

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:

Aplicacdes:

Vantagens:

Desvantagens:

HPGL

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicacdes:

Vantagens:

Desvantagens:

247

Graphics Interchange Format.
CompuServe, Inc.
Bitmap.

Suporta cores de até 24 bits numa palheta de até 256 cores em imagens
de até 65536 por 65536 pixels. Utiliza compressao de dados pela técnica
LZW. Permite o armazenamento de mdltiplas imagens num mesmo
arquivo, possibilitando animacodes.

A maioria dos computadores pessoais e algumas estacbes de trabalho
UNIX.

Artes gréficas, editoracdo eletréai Apresentacdo de imagens na
Internet.

E um formato excelente para troca de dados entre diferentes plataformas
com boas taxas de compressao.

A sua popularidade é ainda mais aumentada gracas ao seu uso como
formato padrdo de imagens utilizado na Internet, juntamente com o
padrdo JPEG, e a distribuicdo gratuita da sua documentacdo pela
CompuServe.

N&o apresenta possibilidade de armameento de tabelas de tons de
cinza nem de correcao de cor.

Também néo possibilita representacdo dos dados nos modelos CMYK e
HSI.

Até o0 momento é possivel armazenar somente uma palheta de 256 cores
de 24 bits.

Hewlett-Packard Graphics Language.
Hewlett-Packard Co.
Vetor.

Constitui a linguagem de comandos paseplotters HP. Consiste quase
gue completamente de caracteres ASCII, tornando-se facil de produzir e
corrigir.

Plotters HP e compativeis e impressoras a laser.
Controle de plotters e atualmente impressoras a laser.
Amplamente utilizado.

Independente do tamanho do papel, porém imagens muito grandes
podem exigir que o desenho seja feito em partes.

Como um formato de imagem constitui um nivel muito baixo de
representagao.
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IFF

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicagoes:

Vantagens:

Desvantagens:

IMG

Nome:

Proprietério:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicacdes:
Vantagens:

Desvantagens:

Formatos de Arquivos de Imagens

IFF Interleaved Bitmap (ILBM).
Electronic Arts, Inc.
Bitmap.

Tipicamente as imagens no formato ILBM apresentam largura de 320 ou
640 pixels (modos de video do Amig&s imagens com largura de 640
pixels suportam cores com 4 bits e as imagens com 320 pixels de largura
suportam cores com 5 bits. Cores com 6 bits sdo suportadas em modos
de video exclusivos do Amiga. No entanto, os mapas de cor sdo
armazenados em 8 bits. Também é possivel armazenar informa¢des das
coordenadas de um ponto principal, caso a imagem seja de um cursor.
Utiliza compressao pela técnica RLE, ou nenhuma compressao.

Amiga e, restritamente, Macintosh e PC.
Multimidia.
E um formato bem padronizado e extensivel.

Oferece possibilidade de uso de caracteristicas exclusivas do hardware
de video do Amiga.

Pelo fato de ser extensivel, podenistixextensdes incompativeis entre
Si.

Oferece pouca compressao de dados.

GEM IMG.
Originalmente, Digital Research. Atualmente, Novell.
Bitmap.

Suporta imagens monocromaticas, emstde cinza e a cores. Imagens
coloridas séo armazenadas em 4 planos diferentes (R, G, B e W). Utiliza
método de compresséo em blocos.

Atari e PC.

Artes graficas e editoracdo grafica em ambiente grafico GEM.
E suportado pelos aplicativos do ambiente grafico GEM.
Pouca compressao, sem possibiliddeeiso de mapas de cor.
Pouca documentacao disponivel.
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JPEG

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:

Aplicagoes:

Vantagens:

Desvantagens:

MAC

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicacdes:

Vantagens:

Desvantagens:

249

JPEG.
Joint Photographic Experts Group.
Bitmap comprimido.

Permite o uso de diversas técnicas de compressao, sendo que a maioria
delas apresenta perdas, o0 que significa que a imagem original ndo sera
exatamente idéntica a imagem regapla apds a descompressao. A taxa

de compresséao pode ser determinada pelo usuéario. Suporta cores com até
24 bits.

Macintosh, PC e esta¢des de trabalho UNIX.

Armazenamento digital de fotogia$. Apresentacdo de imagens na
Internet.

Oferece a maior taxa de compressaseterte para imagens fotogréficas.

Ao lado do padrdo GIF, constitui udps padrbes para arquivos de
imagens apresentadas na Internet.

Permite compresséao através de hardware especifico.

O padrdo ainda est4d em desenvolvimento e existem algumas opg¢des
incompativeis entre si.

A compresséo e descompresséo por software é um tanto lenta.

MacPaint (PNTG).
Apple Computer, Inc.
Bitmap binario.

Suporta apenas imagens binarias t(pe branco) em apenas um unico
tamanho de 576 por 720 pixels. Utiliza compressao do tipo PackBits.

Macintosh e PC.

Uso geral em aplicativos Macintosh e em alguns aplicativos PC.
E amplamente suportado por aplicativos Macintosh.

E compacto e simples de ser implementado.

Extremamente limitado quanto ao tamanho e ao nimero de tons da
imagem (permite escala de cinzapenas através da técnica de
dithering).
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MSP

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicagoes:
Vantagens:

Desvantagens:

PBM

Nome:
Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicacdes:
Vantagens:

Desvantagens:

Formatos de Arquivos de Imagens

Microsoft Paint.

Microsoft Corporation.

Bitmap.

Suporta apenas bitmaps monocrono®idpreto e branco). Utiliza a
técnica de compresséo RLE.

PC.

Artes graficas e editoragdo eletrbnica.

E um formato compacto.

E muito limitado e pouco suportado.

Portable Bitmap Utilities.

Jef Poskanzer (autor do aplicativo PBM Utilities).

Bitmap.

Possui trés subformatos: Portable Bitmap (para bitmaps
monocromaticos), Portable Gray Map (para bitmaps em tons de cinza) e
Portable Pixel Map (para bitmaps em cores). Cada subformato pode

assumir duas variantes: codificacdo binaria e codificacdo em codigo
ASCIL.

Estacdes de trabalho UNIX e PC.
Converséo de formatos de arquivos de imagem.

Esse formato é simples de ser escrito e lido, através de codificacdo por
texto.

Resulta em arquivos muito grandes para servir como formato de
armazenamento.

As versfes binarias suportam apenassceom até 8 bits. E basicamente
suportado apenas em UNIX.
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PCD

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicagoes:
Vantagens:

Desvantagens:

PCX

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicacdes:

Vantagens:

Desvantagens:

Kodak Photo CD.
Kodak.
Bitmap.

Suporta cores com até 24 bits, utilizando um modelo especial para
reproducdo e impressao em alta qualdiel A técnica de compresséao de
dados utilizada é proprietéria.

Macintosh, PC e esta¢des de trabalho UNIX.
Armazenamento de imagens fotograficas em CD.
Possui amplo suporte em programas de editoragéao.

O formato pode ser gerado somente por equipamentos profissionais da
Kodak.

PCX.
Zsoft Corporation.
Bitmap.

Suporta cores com até 24 bits em imagens de até 65536 por 65536
pixels. Pode utilizar compresséo de dados pela técnica RLE ou henhuma
compressao.

PC e Macintosh.
Artes graficas e editoracdo eletrbnica.

E um dos formatos mais antigop@rtanto é suportado pela maioria dos
aplicativos PC.

N&o apresenta possibilidade de armamsnto de tabelas de tons de
cinza nem de correcéo de cor.

Também nao possibilita representacdo dos dados nos modelos CMYK e
HSI.

A técnica RLE de compressdo de dados ndo € muito eficiente para
imagens complexas, tais como fotos.

Devido as muitas implementagfes possiveis, alguns aplicativos ndo sédo
capazes de ler todas os tipos existentes.
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PCL

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicagoes:

Vantagens:

Desvantagens:

PCT

Nome:

Proprietério:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:

Aplicacdes:

Vantagens:

Desvantagens:

Formatos de Arquivos de Imagens

Hewlett-Packard Printer Control Language.
Hewlett-Packard Co.
Seqliéncia de comandos de impressora a laser.

E constituido de comandos de impresséo, possibilitando a inclusdo de
imagens bitmap monocromaticadtiliza as técnicas de compressao
RLE, PackBits, modulacdo Delta entre linhas e adaptativa, ou ainda,
nenhuma compressao.

Impressoras a laser HP e compativeis.
Controle de impressoras a laser.

Constitui a linguagem de comandos para impressoras a laser mais
suportada e uma das mais compactas para imagens bitmap
monocromaticas.

Suporta apenas imagens monocromaticas.

Recuperar a imagem armazenada §iigmina maioria das vezes simular
o0 modelo de geracéo de imagens da impressora.

QuickDraw Picture Format (PICT).
Apple Computer, Inc.
Metafile (linguagem binaride descricdo de pagina).

E constituido de uma seqiiénciaatenandos graficos, os quais podem
conter dados vetoriais ou imagens bitmap. Suporta apenas bitmaps
monocromaticos de até 32KB com resolucdo fixa de 72 dpi na sua
versdo 1 (QuickDraw). Suporta até 256 cores utilizando uma palheta de
48 bits na sua verséo 2 (Color QuickDraw). Nao permite armazenamento
de informacdes de correcdo gama.

Primeiramente Macintosh, atualmente também PC e estacdes de trabalho
UNIX.

Formato de apresentacdo de graficos QuickDraw no Macintosh.
Constitui um dos formatos gréaficasais suportados no Macintosh.

Bitmaps monocromaticos sdo armazenados através da eficiente técnica
de compresséo PackBits.

Apesar de permitir maior profundidade de cores, esta limitado ao sistema
Color QuickDraw, que Ié e escreve os arquivos PICT no Macintosh.
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PIC

PS

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:
Plataformas:

Aplicacdes:

Vantagens:

Desvantagens:

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:

Aplicacdes:
Vantagens:

Desvantagens:

PSD

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicacdes:

Vantagens:

Desvantagens:

PIC.

Lotus Development Corp.

Vetor.

Seqliéncia de comandos graficos.
PC, estacOes de trabalho.

Arquivo intermediério entre a planilha de calculo Lotus 1-2-3 e
aplicativos de impresséo grafica.

Simples de ser gerado e lido.

Muito inflexivel.

PostScript.
Adobe Systems, Inc.
Metafile (linguagem de descricao de pagina).

Suporta cores com até 36 bits. Permite padronizagéo e corre¢éo de cores,
imagens dos tipos bitmap e vetor, fontes do tipo vetor e transformaces
lineares em imagens. Pode ser armazenado em ASCII ou dados binarios.
Possui 4 variantes: Level 1, Level 2, Encapsulated e Display PostScript.

Primeiramente Macintosh, atualmente também PC e estagfes de trabalho
UNIX.

Editorag&o eletrbnica.
Constitui o padréo absoluto para editoracéo eletronica.

E geralmente armazenado em ASCII, fato que torna arquivos de imagens
bitmap grandes e a sua leitura e apresentacado um tanto lenta.

Constitui um formato de dificil interpretagéo.

Adobe Photoshop.
Adobe Systems, Inc.
Bitmap.

Suporta cores com até 24 bits. Suporta camadas de cores e canais Alfa.
Utiliza a técnica de compressao de dados RLE.

Macintosh e PC.
Artes graficas e editoragdo eletrbnica.

E um formato popular e amplamente suportado, pelo fato de possibilitar
0 uso de multiplas camadas de cores e canais Alfa.

A técnica RLE n&o oferece grandes taxas de compressao.

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



254

RAS

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicagoes:
Vantagens:

Desvantagens:

TGA

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicacdes:
Vantagens:

Desvantagens:

Formatos de Arquivos de Imagens

Sun Rasterfiles.
Sun Microsystems.
Bitmap.

Suporta cores com até 24 bits ou mapas de cores. As formas de
compressao utilizadas sdo RLE ou nenhuma compressdo, podendo
comportar os formatos TIFF ou IFF.

Estacdes de trabalho Sun.
Armazenamento de imagens.
Bem suportado nas estacdes de trabalho Sun.

Pouco suportado em outros sistemas.

Targa.
Truevision, Inc.
Bitmap.

Suporta cores com até 32 bits, com ou sem mapa e tabela de corre¢éo de
cores. Utiliza a técnica RLE de compressdao de dados ou nenhuma
compressao.

PC e Macintosh.
Captura de imagens de video.
E um formato que permite diversas anotacdes sobre a imagem.

Possui muitos subformatos, nemodos suportados por todos os
aplicativos.
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TIFF

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicagoes:

Vantagens:

Desvantagens:

UNIX Plot Format

Nome:

Proprietério:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:
Plataformas:
Aplicacdes:
Vantagens:

Desvantagens:

Tag Image File Format (TIFF).
Aldus Corporation.
Bitmap.

Suporta cores com até 48 bits ou uma palheta de 65536 cores. Permite
dados de transparéncia e opacidade. O tipo de compressao utilizado varia
com a versao do formato (RLE, LZW, PackBits, Huffmann Modificada,
Fac-simile Grupos 3 e 4 ou nenhuma).

Macintosh, PC e esta¢des de trabalho UNIX.
Artes graficas, editoragdo eletrénica.

E suportado por diversas plataformas de hardware, sendo especialmente
util para troca de dados entre plataformas diferentes.

E um formato adequado para varios tipos de aplicacdo e € muito bem
documentado.

Apresenta boas taxas de compressao.

A versatilidade do TIFF promove algumas dificuldades, devidas as
inimeras possibilidades de criagéo de extensdes do formato.

No entanto, a versdo 6.0 do formato TIFF especifica uma linha mestra de
capacidades, visando melhorar sua funcionalidade para troca de dados
entre aplicativos.

UNIX Plot Format.

UNIX System Labs.

Vetor.

Seqiiéncia de comandos graficos.

Estacdes de trabalho UNIX.

Formato comum para aplicativos de desenho para o sistema UNIX.
Suporte universal de baixo nivel em sistemas baseados em UNIX.
Muito baixo nivel, suporte limitado.

Apresenta problemas quanto a ordem de armazenamento de bytes em
computadores incompativeis entre si.
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WMF

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:

Aplicagoes:

Vantagens:

Desvantagens:

WPG

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicacdes:
Vantagens:

Desvantagens:

Formatos de Arquivos de Imagens

Microsoft Windows Metafile.
Microsoft Corporation.
Lista de funcoes.

Armazena uma lista de chamadas a funcBes graficas do Microsoft
Windows. Cada chamada contém um tamanho, um nimero de funcao e
alguns argumentos. Muitas das chaasapossuem uma referéncia de cor
como argumento, possibilitando tanto cores com 24 bits quanto mapas
de cores.

PC.

Armazenamento e troca de imagens entre aplicativos no Microsoft
Windows.

Possibilita tamanhos de arquivbem menores que os correspondentes
bitmaps, devido a descri¢cdes de caracteristicas de alto nivel.

E um formato de arquivo bem estruturado.

Fortemente relacionado ao modelo de geracéo de imagens do Microsoft
Windows.

Os arquivos séo relativamente complexos.

WordPerfect Graphics.
Originalmente, WordPerfect. Atualmente, Novell.
Metafile.

Pode armazenar tanto bitmaps qoasequiéncias de comandos gréficos.
N&o suporta mapas de cores e requer que as primeiras 16 cores da
palheta utilizada sejam as cores do padrdo VGA. As demais 16 cores da
palheta deverdo ser tons de cinza, partindo do preto até o branco. Utiliza
compressao de dados do estilo PackBits.

Macintosh, PC e esta¢fes de trabalho UNIX.
Editoracédo eletrbnica.
Bem suportado no WordPerfect e aplicativos correlatos.

Pouco suportado em outros aplicativos.
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XBM
e Nome: X Window Bitmaps.
e Proprietério: MIT X Consortium.

Tipo de Arquivo: Bitmap monocromatico.

Caracteristicas: E constituido de cédigo fonte em C, a ser compilado por aplicativos do
sistema X Windows. Prevé o armazenamento de um ponto central da
imagem, caso esta seja referente a um cursor.

Plataformas: Estacdes de trabalho UNIX.
Aplicagoes: Cursores e icones para o sistema X Windows.
Vantagens: E lido diretamente pelo sistema X Windows.

Desvantagens: E especifico apenas ao sistema X Windows.

XWD
e Nome: X Window Dump.
e Proprietério: MIT X Consortium.

Tipo de Arquivo: Bitmap.

Caracteristicas: Permite um grande numero dsubformatos. Suporta diversas
configuracdes de cores, através de mapas ou ndo. Nao utiliza compresséo

de dados.
Plataformas: EstacOes de trabalho UNIX.
Aplicagoes: Armazenamento de imagens no sistema X Windows.
Vantagens: E suportado por muitos aplicativos do sistema X Windows.

Desvantagens: N&o possui suporte significativo fora do sistema X Windows.

Gera arquivos pouco eficientes em termos de tamanho.

A.2.2 Arquivos de Imagens 3-D

3DS
e Nome: 3D Studio.
e Proprietério: Autodesk, Inc.

Tipo de Arquivo: Modelo de imagens tridimensionais.

Caracteristicas: Suporta modelos tridimensionais, normas e atributos de superficie e

animacao.
Plataformas: PC.
Aplicacdes: Modelagem e animacéo tridimensionais.
Vantagens: E suportado por diversos agtivos na plataforma PC.

Desvantagens: E um formato restrito a plataforma PC.
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OBJ

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Aplicacdes:
Vantagens:

Desvantagens:

POV

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Aplicacdes:

Vantagens:

Desvantagens:

Formatos de Arquivos de Imagens

Wavefront Object.
Wavefront Technologies.
Modelo de imagens tridimensionais.

Suporta modelos tridimensionais, normas e atributos de superficie e
animacao. ndo utiliza nenhuma técnica de compressdo. Possui dois
subformatos: texto e binario.

Modelagem e animacéo tridimensionais.
O formato texto possui estrutura aberta.

O formato binério é proprietério do fabricante.

POV Raytracer.
Persistence of Vision.
Modelo de imagens tridimensionais.

Suporta modelos tridimensionais, normas e atributos de superficie e
animacdao. nao utiliza nenhuma técnica de compressao..

Modelagem e animacdo tridimensionais.

Consiste numa linguagem de descricdo simples baseada em cenas
tridimensionais.

E necessario conhecimento de programacao para se escrever um arquivo
de descricdo de cena.
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RIB

Nome:
Proprietario:
Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:

Aplicagoes:

Vantagens:

Desvantagens:

Rendermand Interface Bytestream.
Pixar.
Descricdo de cena.

Consiste numa linguagem altamente especializada para representacao em
alta qualidade, tipicamente em formato ASCIl, mas também
possivelmente em formato binario. Aceita modelos tridimensionais de
dados, incluindo informa¢des sobre a camera, luzes e outras variaveis
como opacidade dos objetos. Opcionalmente pode ser dividido em dois
ou mais quadros, permitindo a representacao de seqiiéncias de animacao.

Macintosh, PC e esta¢des de trabalho UNIX.

Representacdo de cenas tridimensionais, contendo informagfes sobre a
camera, luzes e demais componentes.

E um dos formatos mais sofisticados, capaz de criar imagens
bidimensionais realisticas a partir de informagdes tridimensionais de
uma cena.

E considerado o maior passo dado em dire¢ido a um padrdo da industria
para esse fim.

Leitores do formato RIB sdo aplicativos muito complexos de serem
desenvolvidos.

N&o é um formato desenvolvido para atender a outras necessidades mais
simples, como armazenar modelos tridimensionais de dados.

N&o possibilita a inclusdo de imagens bidimensionais do tipo bitmap ou
vetor.

A.2.3 Arquivos de Animacéo e Video

AVI

Nome:
Proprietario:
Tipo de Arquivo:
Caracteristicas:
Plataformas:
Aplicacdes:
Vantagens:

Desvantagens:

Video for Windows.

Microsoft Corporation.

Bitmap.

Suporta cores com até 24 bits. Patisiitaxas de compressao variaveis.
Principalmente PC, ocasionalmente Macintosh.

Video digital.

Proporciona video e audio de alta qualidade

A qualidade de video oferecidacn& tdo alta quanto a do formato
QuickTime.
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FLI/FLC

Nome:

Proprietario:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:
Aplicagoes:

Vantagens:

Desvantagens:

MPEG

Nome:

Proprietério:

Tipo de Arquivo:

Caracteristicas:

Plataformas:

Aplicacdes:

Vantagens:

Desvantagens:

Formatos de Arquivos de Imagens

Autodesk “Flick” Formats.
Autodesk, Inc.
Bitmap.

O formato FLI suporta imagens com apenas 64 cores, tamanho de até
320 por 240 pixels e até 4000 quadros por arquivo. O formato FLC
permite imagens com tamanho de até 1280 por 1024 pixels, com até 256
cores. Utilizam compressdo RLE (orientada a byte no formato FLI e
orientada a word no formato FLC) e diferenciacdo quadro a quadro. O
primeiro quadro € armazenado integralmente na forma de bitmap
comprimido. Os quadros seguintes contém apenas informacgdes sobre os
pixels que diferem do quadro anterior.

PC.
Animacé&o de imagens bitmap.

As técnicas de compressao empregadas séo simples de ser decodificadas
e codificadas, sendo adequadas para animacdes breves.

Um numero crescente de aplicativos vem suportando o formato.
Ambos os formatos ndo suportam audio.
A palheta suporta apenas 256 cores.

A compressdo RLE nado é indicada para imagens que fazem uso da
técnica dalithering

MPEG.

Moving Pictures Expert Group - International

Standardization (ISO).

Bitmap em movimento.

Organization for

Utiliza compressdo DCT baseada em blocos e compresséo intra-quadros.
Possui dois subformatos: MPEG-1 e MPG-2, sendo que o MPEG-1
constitui um subconjunto do MPEG-2.

PC, Macintosh e esta¢fes de trabalho UNIX.

Compressdo e descompressdo de video em tempo real, com &udio
sincrono, para aplicagdes multimidia.

Constitui o padrdo da industriapaz de reduzir capacidades de
armazenamento e transmisséo de video de alta qualidade.

E um formato muito complexo, geralmente implementado em hardware
somente para aplicagbes em tempo real.

Requer grande poder de processamguando realizado por software.
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QT
e Nome: QuickTime Animation Format.
e Proprietério: Apple Computer, Inc.

e Tipo de Arquivo: Bitmap.

e Caracteristicas: Utiliza compressdo RLE orientadabyte e a word, combinada com
compressao por diferenciacédo de quadros.

e Plataformas: Principalmente Macintosh, ocasionalmente PC e estagbes de trabalho
UNIX..

e Aplicagbes: Animacdo de imagens bitmap.

e Vantagens: Muito bem suportado na plataforma Macintosh.

Constitui um formato bastante compacto.

e Desvantagens: A compresséo oferecida nédo é tao eficiente quanto a MPEG.

Leitura complementar
Existem diversos livros inteiramente dedicadderanatos de arquivos de imagens, dentre os
guais destacamos [Kay e Levine 1994].

O capitulo 6 de [Lindley 1991] trata dos formatos PCX e TIFF, incluindo codigo-fonte
em C para sua manipulacdo (abertura, exibiedgravacdo de imagens nestes formatos). O
apéndice 2 deste livro transge a especificacdo completa do formato TIFF versao 5.0.

Os artigos de Furht, [Furht 1995a] e [Furht 1995b], descrevem em detalhes os padrdes
JPEG e MPEG, respectivamente.

Na Internet

"http://www.mindworkshop.com/alchemy/alchemy.html"

Alchemy Mindworks

Home-pagealos criadores dsharewareutilitario Graphic Workshop.

"http://www.cc.iastate.edu/olc_answers/packages/graphics/file.formats.
fag.html”

Graphic File Formats FAQ

Questdes normalmente levantadas sobre formatos de arquivos de imagens, divididas em quatro
partes: questdes gerais sobre formatos devarsjuprogramas para visualizacao e converséo de
formatos de arquivos; onde obter especificacdes de formatos de arquivos; e dicas e truques.

"http://www.deakin.edu.au/~agoodman/scc308/topic7.html"
Topic 7: File formats and image compression

Capitulo de tutoriabn-line dedicado a formatos de arquivos de imagem e algumas técnicas de
compressao utilizadas nestes formatos.

"http://lwww.cs.sfu.ca/undergrad/CourseMaterials/CMPT479/material/notes
/Chap3/Chap3.2/Chap3.2.html"

Graphic/lmage File Formats

Capitulo de curso online sobre Sistemas Multimidia mantido Pieten Fraser University
(Canada).
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"http://member.aol.com/royalef/gifabout.htm"
All About GIF89a

Detalha o formato GIF89a.
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Apéndice B

Roteiros de Laboratorio de
Processamento de Imagens

Este apéndice tem por objetivos apresealguns aspectos fundamentais do MATLAB e sua
toolbox (caixa de ferramentas) para processamentiondgens. Inicialmente, sdo apresentados
alguns conceitos introdutorios sobre o amteeMATLAB, especialmente compilados para o
leitor sem contato prévio com este softwaka seqiéncia, apresentamos um resumo das
principais funcfes disponiveis t@lboxde processamento de imagens. Finalmente, sugerimos
sete roteiros de préticas de laboratério utilizando o MATLAB et@oldox recomendados ao
longo dos capitulos 2 a 5 deste livro.

B.1. Conceitos Introdutorios

O MATLAB (abreviacdo de 'laboratério de matrizeMATrix LABoratory € um sistema para
célculos matematicos e matriciais, 0 qual pseleimaginado como uma espécie de linguagem
de programacdo. Todas as variaveis sd@dest como matrizes pelo MATLAB, com uma
caracteristica especial: sdo dimensionadas atitam®ente, fato que facilita sobremaneira a
implementacdo de algoritmos matriciais. @Quiantagem do uso do MATLAB é 0 seu extenso
conjunto de rotinas de representacéo grafica.

E possivel a criagdo de programas com as fungbes do MATLAB para implementar
algoritmos mais complexos. Esses programas sado conhecidos como arquivesfidtou

Neste apéndice procuraremos introduzir os conceitos bésicos de utilizacdo do
MATLAB, orientados ao processamento digitalid@gens. E sempre adequada a adverténcia
de que muitos outros aspectos Uteis e itambes do MATLAB nao serdo abordados aqui.

B.2. Utilizando o MATLAB

Normalmente o MATLAB é utilizado no modo comando, ou seja, 0s comandos sao processados
imediatamente apds a sua entrada, exibinde®dtados na tela. Porém, também € possivel a
criacdo de seqléncias de comandusifty armazenadas em arquivos denominados arquivos-

M, como j& havia sido antecipado. Essa [mlsdade é bastante (til para seqiéncias de
comandos comumente repetidas e tambémaarmcao de novas funcdes especificas.

Uma caracteristica bastante util e pratica do MATLAB é a de que as suas variaveis ndo
precisam ser dimensionadas antes de serenasisAd variaveis sdo geradas e dimensionadas
automaticamente ao serem referenciadas petaeira vez em uma atribuicdo de valores,
permanecendo na memoria de trabalho até que esta seja limpa.

Para limpar integralmente a meméria de trabalho é utilizado o cornbaadmu clear
all. Para apagar apenas uma variavel, utiliza-se o comando em conjunto com o nome da
variavel, da seguinte formalear <nome-da-varidvel>Para se obter uma listagem das
variaveis existentes em memoria, utiliza-se 0 comarits.

As variaveis presentes na memoria de trabalho podem ser armazenadas em disco
utilizando-se o comandsavee posteriormente é possivel recupera-las através do comando
load. O comandosave também pode ser usado para gravar apenas algumas variaveis
especificas.

Algumas variaveis do MATLAB possuem papel ou valores especificos. A vasiasel
contém o resultado da udltima operacdo realizada sem atribuicdo a nenhuma variavel. As
variaveisi ej contém a unidade imaginaria (raiz quadrada de -1). O valor de infilité (
armazenado na variavielf, enquanto o valor de pt)Y é armazenado na variaysl Ao ocorrer
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um erro como uma divisao por zero, por exemplo, o resultado é dédaldgnao-nimero not-
a-numbey.

O formato de apresentacdo dos dagel MATLAB é determinado pelo comando
format <tipo> format long apresenta os nameros reais com 15 digifimanat long e
apresenta os numeros reais com 15 digitos em notacédo cieffitifiteat shortapresenta os
nameros reais com 5 digitos (formato padrdao do MATLAB)foemat short eapresenta os
nameros reais com 5 digitos em notacéo cientifica.

O MATLAB suporta extensamente represengacgraficas. A limpeza da janela gréfica
€ realizada pelo comandtg e para se tracar um gréfico linear em coordenadas cartesianas, é
utilizado o comand@lot. O comanddhold ou hold on mantém o grafico corrente na janela
gréfica (geralmente utilizado para a superpos@éaraficos). Pode-se também fazer uso do
comandogrid para se desenhar uma grade reticulada no grafico em questdo. Os comandos
xlabel eylabel sdo usados para definir os rotulos db®s x e y, respectivamente. O titulo de
um gréfico é definido a partir do comartitte e 0os seus eixos a partir do comaadis.

Existem ainda alguns outros comandogun¢des de uso geral. O comanzlock
permite a obtencdo do ano, més, dia, hora, minuto e segundo do sistema, na forma de um vetor
contendo valores decimais. A obtencdo somente da data é possivel através do dameaAdo
funcdo computerretorna o tipo de computador no qual o MATLAB estd sendo executado,
sendo Util para programasc(ipty que devam ser executados de maneira distinta em diferentes
plataformas.

Para sair do ambiente do MATLAB, utiliza-se o comaexibou o comandguit.
Alguns dos principais operadores e caracteres especiais do MATLAB séo dados abaixo:

Operadores matriciais:

+ Adicéo

- Subtracdo

* Multiplicacédo

A Potenciacao

' Transpost@onjugada

Operadores relacionais:

< Menorque

<= Menor ou igual a
> Maior que

>= Maior ou igual a
== Igual

~= Diferente

Operadores légicos:

&  AND
| OR
~ NOT

Caracteres especiais:

[e] Formacéo de vetores e matrizes
(e) Determinacao da precedéncia de operadores em expressées ldgicas e aritméticas
, Separacéo de subscritos e argumentos de fungdes
; Encerramento de linhas e supressédo da impressao de resultados
Subscricéo de conjuntos e geracédo de vetores ordenados
! Execucado de comandos do sistema operacional
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% Introducéo de comentérios

Quanto aos caracteres especiaifgte@amos o uso de trés deles:

O caracte®o € utilizado para inserir comentarios nos programas, para sua maior clareza
e entendimento. Portanto, linhas de programa precedidas pelo céastedio ignoradas pelo
MATLAB.

O ponto-e-virgula(;) é usado para suprimir a apresentacdo de resultados na tela. Se o
altimo caractere de uma linha de comando for um ponto-e-virgula, o comando sera apenas
executado e ndo apresentara o resultado naBsta caracteristica é especialmente util dentro
de programas, onde nem sempre os resultados intermediarios sdo de interesse. Outro papel
desempenhado pelo ponto-e-virgula € o de separar linhas de elementos dentro de matrizes.
Quando é dada a entrada de uma matriz n’IM¥B, 0 ponto-e-virgula delimita o final de
cada linha de elementos.

Outro caractere muito importante é o dois pontdsq qual pode ser usado para
especificar iteracdes do comanfiw, criar vetores ordenados ou ainda subscrever matrizes.
Exemplificando: a declaracélo3 corresponde ao vetdt 2 3], X(;,n) corresponde a-ésima
coluna da matriX; e X(n,:) corresponde B-ésima linha da matrix.

Entrada de variaveis e matrizes:

Para entrar com variaveis no MATLAB, basta digitar o0 nome da variavel, igualando-a ao seu
valor, como por exemplo:

a=1

Uma ressalva importante € que o MATLAB faz distincdo entre letras mailsculas e
mindsculas, portanto as variavais A sdo diferentes.

Para entrar com um vetor linha procede-se da mesma maneira, delimitando-o com
colchetes e utilizando e espagos (oguwiiis) para separar seus elementos:

b=[12345]

O mesmo é valido para vetores coluna, com a diferenca de que os elementos sao
separados por ponto-e-virgula:

c=1[1;2;3;4;5]

Para matrizes, utiliza-se espacos (ou virgydasa separar os elementos de uma mesma
linha e ponto-e-virgula para separar as linhas, da seguinte forma:

d=[123;
45 6;
789]

Uma vez entrados os dados, pode-se realizar as operagdes desejadas, como por exemplo
uma soma:

A=B+C
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Pode-se também utilizar-se de func¢des, como por exemplo a que fornece a matriz
inversa da matriz usada como argumeBio (

A = inv(B)

Os conceitos basicos sobre o MATLAB atfiaapresentados serdo suficientes para a
execucédo das praticas de laboratério de procesgande imagens propostas mais a frente. O
leitor, no entanto, ndo deve se limitar ao ekpaweste apéndice, realizando as suas proprias
experiéncias e criando maior intimidade com o ambiente do MATLAB.

A seguir serdo dadas algumas descri¢ceslaingfas principais fun¢cées e comandos do
MATLAB. Maiores detalhes podem ser obtidos através do conmfaglggoque fornece uma lista
de funcBes e operadores pré-definidos parquass ha informagfes de auxilio disponiveis. O
comandohelp <nome-da-funcdofornece informagcdes sobre antédo especificada. Trata-se
de uma facilidade de auxilio interativibastante (til quando se deseja saber sobre o
funcionamento de funcbes especificas.

Principais Fungdes

abs valor absoluto ou médulo de um namero complexo.
angle angulo de fase de um nuamero completo.

atan arco tangente

conj conjugado complexo.

conv convolugéo.

corrcoef coeficiente de correlacdo entre duas matrizes.
cos cosseno.

cosh cosseno hiperbolico.

cov covariancia.

deconv deconvoluco.

det determinante de uma matriz.

diag matriz diagonal.

eig autovalores e autovetores de uma matriz.

exp exponenciacédo na base natueil (

expm exponenciacédo de matriz.

eye matriz identidade.

filter implementac&o de filtro digital.

imag parte imaginaria de um namero complexo.

inv matriz inversa.

length comprimento de um vetor.

log logaritmo na base natura)(

logm logaritmo de matriz.

log10 logaritmo na base 10.

max valor maximo de um vetor ou matriz*.

mean valor médio de um vetor.

median valor da mediana de um vetor.

min valor minimo de um vetor ou matriz*.

ones matriz cujos elementos possuem todos valor 1.
prod produto de elementos de matrizes.

rand geragdo de nimeros e matrizes com valores aleatorios.
rank posto de uma matriz.
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real parte real de um ndimero complexo.

rem resto de diviséo.

sign funcao sinal.

sin seno.

sinh seno hiperbdlico.

size dimensdes de uma matriz (linhas e colunas).
sqrt raiz quadrada.

sqrtm raiz quadrada de uma matriz.

std desvio padro.

sum soma dos elementos de um vetor ou matriz*.
tan tangente.

tanh tangente hiperbolica.

trace traco de uma matriz.

zeros matriz cujos elementos possuem todos valor O.

* as funcbesmax, min e sum quando utilizadas com matrizes, retornam um vetor linha
contendo os resultados das operacdesithahis em cada coluna da matriz.

B.3. Comandos e Func¢des da Toolbox de Processamento de Imagens

Entrada e saida:

bmpread Ié arquivo BMP (Microsoft Windows Bitmap) do disco.

bmpwrite escreve arquivo BMP (Microsoft Windows Bitmap) para o disco.
gifread lé arquivo GIF (Graphics Interchange Format) do disco.

gifwrite escreve arquivo GIF (Graphics Interchange Format) para o disco.
hdfpeek lista pares de objetos tag/ref em arquivo HDF.

hdfread |é dados de arquivo HDF.

hdfwrite escreve dados para arquivo HDF.

pcxread Ié arquivo PCX (ZSoft Paint Format) do disco.

pcxwrite escreve arquivo PCX (ZSoft Paint Format) para o disco.

tiffread lé arquivo TIFF (Tagged Image File Format) do disco.

tiffwrite escreve arquivo TIFF (Tagged Image File Format) para o disco.
xwdread l& arquivo XWD (X window dump) do disco.

xwdwrite escreve arquivo XWD (X window dump) para o disco.
Utilitarios:

getimage obtém dados da imagem a partir dos eixos.

isbw verdadeiro para imagens em preto e branco.

isgray verdadeiro para imagens em niveis de cinza.

isind verdadeiro para imagens indexadas.

OperagGes em cores:

brighten clareia ou escurece mapa de cores (biblioteca do MATLAB).
cmunique encontra cores de mapas distintos e imagem correspondente.
cmpermute permuta posicdes de mapas de cores.

cmgamma correcdo Gamma de mapas de cores.

cmgamdef  tabela de correcdo Gamma pré-definida.
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dither dithering pelo método de Floyd-Steinberg.

hsv2rgh converte valores HSV para espaco de cores RGB (biblioteca do MATLAB).
imadjust ajusta e amplia intensidade de imagem.

imapprox aproxima imagem indexada para image com menor quantidade de cores.
ntsc2rgh converte valores NTSC para o espaco de cores RGB.

rgb2gray converte valores RGB para cinza.

rgb2hsv converte valores RGB para o espago de cores HSV(biblioteca do MATLAB).
rgb2ntsc converte valores RGB para o espaco de cores NTSC.

rgbplot desenha componentes do mapa de cores RGB (biblioteca do MATLAB).

Operacdes geométricas:

imcrop recorta imagem.

imresize redimensiona imagem.

imrotate roda imagem.

truesize redimensiona figura de modo que a imagem possua o tamanho real.
imzoom ampliagdo e redugéo de uma imagem ou desenho 2-D

Melhoramento e andlise:

brighten clareia ou escurece mapa de cores (biblioteca do MATLAB).
grayslice mapeamento por densidade (intensidade).

histeq equalizacéo de histograma.

imadjust ajusta e amplia intensidade de imagem.

imapprox aproxima imagem indexada para image com menor quantidade de cores.
imhist histograma de imagens.

impixel cor de um pixel.

improfile modelo de intensidade.

interp2 interpolacéo bidimensional de dados (biblioteca do MATLAB).
Estatistica:

mean2 média de uma matriz.

corr2 coeficiente de correlagdo bidimensional.

std2 desvio padrdo bidimensional.

Operacdes morfoldgicas:

bwarea area de objetos em imagem binaria.

dilate dilatac&o (espessamento) de imagem binéria.
erode erosdo (afinamento) de imagem binéria.

edge extracdo de bordas.

bweuler ntmero de Euler.

bwmorph operadores morfolégicos.

bwperim perimetro de objetos em imagem binaria.

Projeto de filtros FIR:

fsamp2 projeto de filtros FIR 2-D através de amostragem em frequéncia.
fspecial filtros 2-D especiais.

ftrans2 projeto de filtros FIR 2-D através de transformacéo de frequéncia.
fwind1 projeto de filtros FIR 2-D FIR utilizando janelas 1-D.

fwind2 projeto de filtros FIR 2-D FIR utilizando janelas 2-D.
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imnoise
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ruido em imagem.

Resposta em freqliéncia:

freqspace
freqz2

Filtragem:
colfilt
conv2
filter2
medfilt2
mfilter2
nifilter
wiener2

espacamento de freqléncia pasgpostas em frequéncia 2-D.
resposta em freqiiéncia bidimensional.

filtragem néo-linear local por colunas.

convolucéo bidimensional (biblioteca do MATLAB).
filtragem bidimensional (biblioteca do MATLAB).
filtro da mediana bidimensional.

filtro mascarado.

filtragem néo-linear local.

filtro adaptativo de Wiener 2-D.

Processamento em blocos:

bestblk
blkproc
col2im
colfilt
im2col

melhor tamanho de bloco para processamento em blocos.

processa uma imagem em blocos.

reordena blocos de colunas distintas ou deslizantes para formar imagem.
filtragem n&o-linear local por colunas.

reordena blocos distintos ou deslizantes para formar colunas.

Regido de interesse (ROI):

mfilter2 filtro mascarado.

roipoly define regido de interesse poligonal.

roicolor define regido de interesse por cor.

Transformadas:

dct2 transformada do cosseno discreto bidimensional.

fft2 transformada rapida de Fourigdimensional (biblioteca do MATLAB).
fftshift move componente de ordem zero para o centro (biblioteca do MATLAB).
idct2 transformada do cosseno discreto bidimensional inversa.

ifft2 transformada rapida de Fourier 2-D inversa (biblioteca do MATLAB).
radon transformada de Radon.

Conversdes:

dither dithering pelo método de Floyd-Steinberg.

gray2ind converte imagem em niveis de cinza para imagem indexada.

hsv2rgh converte valores HSV para espaco de cores RGB (biblioteca do MATLAB).
im2bw converte imagem para preto e branco por limiarizagéo.

imslice obtém/colocalicesde imagem em umeckde imagens.

ind2gray converte imagem indexada para imagem em niveis de cinza.

ind2rgb converte imagem indexada para imagem RGB.

mat2gray converte matriz para imagem em niveis de cinza.

ntsc2rgb converte valores NTSC para o espaco de cores RGB.

rgb2gray converte valores RGB para cinza.

rgbZhsv converte valores RGB para o espaco de cores HSV(biblioteca do MATLAB).
rgb2ind converte imagem RGB para imagem indexada.
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rgb2ntsc converte valores RGB para o espaco de cores NTSC.
Apresentacéo:

colorbar apresenta barra de cores (escala de cores).

colormap define ou obtém a tabela de colta de cores (biblioteca do MATLAB).
gray mapa de cores linear de niveis de cinza (biblioteca do MATLAB).
hsv,hot,jet mapas de cores. Digikelp colorpara outros (biblioteca do MATLAB).
image apresenta imagem indexada (biblioteca do MATLAB).

imagesc ajusta dados e apresenta como imagem (biblioteca do MATLAB).
imcontour contorno da imagem.

immovie faz um filme de undeckde imagens.

imshow apresenta todos os tipos de imagens.

montage apresenta urdeckde imagens como uma montagem retangular.
subimage apresenta multiplas imagens.

warp realizawarp da imagem sobre uma superficie.

Demonstracgfes:

imdemo demonstracéo geral de processamento de imagens.

dctdemo demonstracdo de compressao de imagens através da DCT 2-D.
firdemo demonstracao de filtragem FIR 2-D.

nifdemo demonstracéo de filtragem n&o-linear 2-D.

Funcdes privativas:

cumsum3d soma cumulativa em matriz 3-D acomodada em matriz 2-D.

det transformada do cosseno discreto 1-D.

detmtx2 matriz de transformacdo DCT 2-D unitaria.

ditherc arquivo MEX paralithering

elem3d posicdes de elementos de matriz 3-D acomodada em matriz 2-D.
getline rastreio de movimento do mouse com linha elastica.

getpts rastreio de movimento do mouse com pontos visiveis.

getrect rastreio de movimento do mouse com retangulo elastico.

gif comprime dados em formato GIF.

hdfreadc arquivo MEX para ler arquivos HDF.

hdfpeekc arquivo MEX para listar contetido de arquivos HDF.

hdfwc arquivo MEX para escrever arquivos HDF.

idct transformada do cosseno discreto 1-D inversa.

im2gray converte imagens para niveis de cinza.

imhistc arquivo MEX para célculo de histograma de imagens.

ndx3d indice de matriz 3-D acomodada em matriz 2-D.

rgb2im converte imagens RGB para imagens indexadas ou em niveis de cinza.
rle comprime dados pelo método RLE.

size3d tamanho da matriz 2-D para acomodar matriz 3-D.

tiff comprime dados em formato TIFF RLE.

ungif descomprime dados em formato GIF.

unrle descomprime dados pelo método RLE.

untiff descomprime dados em formato TIFF RLE.

vmquant arquivo M de interface para o arquivo MEX para quantizacao de cor.
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vmaquantc arquivo MEX para quantizacéo de cor.
waitbar apresenta barra de progresso.

Arguivos MAT:

bwmorph.mat  tabelas de consulta para a func&o bwmorph.m.

forest.mat foto digitalizada: Carmanah Old Growth Forest.
mri.mat imagens de ressonancia magnética da cabeca de um homem.
trees.mat imagem digitalizada: "Trees with a view" Susan Cohen.

B.4. Roteiros de préticas de laboratério

Os roteiros de préaticas de laboratogioe se seguem sao sugestdes de utilizagdo da
toolboxde processamento de imagens do MATLAB pafarco e compreensdo dos conceitos
teoricos relacionados.

indice das Praticas

Fundamentos de operacaotdalboxde processamento de imagens do MATLAB.
Operacbes logicas, aritmétieagstatisticas com imagens.

TransformagOes geométricas e verificagdo de niveis de cinza de pixels.
Métodos ponto-a-ponto de realce e andlise de imagens.

Filtragem no dominio espacial.

Transformadas de Fourier (FFT) e filtragem no dominio da freqiiéncia.
Morfologia Matematica.

No ok owbdPE

Os scripts das préaticas acima relacionadadoesdisponiveis na Internet nos seguintes
enderecos:

"http://lwww.cse.fau.edu/~omarques/PDI/

n

n

"http://www.daeln.cefetpr.br/~hugo/PDI/
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Préatica 1
Fundamentos da toolbox de processamento de imagens do MATLAB

Objetivos:

1. Conhecer os aspectos basicos da ferramenta de trabalho para estas praticas.
2. Conhecer os tipos de imagens com que trabalha o programa.

3. Familiarizar-se com os sistemas de coordenadas existentes.

4. Conhecer as técnicas de exibicdo de imagens disponiveis no MATLAB.

Resumo da teoria:

A toolboxdo MATLAB permite trabalhar com 4 tipos de imagens:
imagens indexadas

imagens de intensidade

imagens binarizadas e

imagens RGB.

As imagens indexadas requerem duas matrizes: uma delas tem as dimensdes da imagem
e cada ponto desta matriz especifica um indice que serve para pesquisar em uma segunda matriz,
que contém o mapa de cores, quais sdo os componentes R (VerRethds (Verde -Green
e B (Azul -Blue) de cada pixel.

As imagens de intensidade contém tedmformacdo sobre a imagem em uma Unica
matriz. Cada elemento desta matriz representéel de intensidade do pixel, em uma faixa
normalizada de O (preto) a 1 (branco).

Imagens binarizadas sdo um caso particdéaimagem de intensidade, no qual cada
pixel somente pode assumir o valor O (preto) ou 1 (branco).

Imagens RGB s&o compostas por trés megrseparadas, cada qual contendo os valores
dos componentes R, G e B (normalizados em uma faixa de 0 a 1) de cada pixel.

O MATLAB também permite trabalhar comlegbes de imagens relacionadas entre si,
denominadasmage DecksCada imagem dentro de umage Decké chamaddmage Slice
Todas as imagens em utackdevem ter 0 mesmo tamanho.

O MATLAB oferece varias funcdes para converter entre duas formas de representacao
de imagens. Desta forma, pode-se transformar uma imagem de um certo formato em qualquer
outro, assim como também é possivel transformar uma matriz qualquer em uma imagem de
intensidade. Estas fun¢oestdo resumidas a seguir:

Para converter... Em... Use...

Imagem indexada Imagem binarizada | roicolor, roipoly, im2bw
Imagem indexada Imagem de intensidadeénd2gray

Imagem indexada Imagem RGB ind2rgb

edge, im2bw, roicolor, roipoly

Imagem de intensidade

Imagem binarizada

Imagem de intensidade

Imagem indexada

grayslice, gray2ind

Imagem de intensidade

Imagem RGB

a inairiginal de intensidade para tog
0s 3 componentes R, G e B

Imagem RGB Imagem indexada rgb2ind
Imagem RGB Imagem de intensidadergb2gray
Imagem RGB Imagem binarizada | imZbw
Imagem binarizada Imagem indexada gray2ind
Matriz Imagem de intensidade| mat2gray
Deck Imagem(subdeck imslice

0s

Além disso, o programa permite importar e exportar imagens nos formatos: GIF, TIFF,
HDF, BMP, XWD ou PCX.
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Conforme observado na secéo 2.1, a reprag@otde coordenadas de um pixel em uma
imagem nao é padronizada, existindo pelo menos trés sistemas de coordenadas importantes:

e O cartesiano (eixa horizontal, eixoy vertical orientado para cima e origem no ponto de
coordenadas (0,0))

¢ O sistema de coordenadas de matrizes (eixwizontal, eixa vertical orientado para baixo
e origem no ponto de coordenadas (1,1)). Estesistema de coordenadas usadotpelbox
de processamento de imagens do MATLAB.

¢ O sistema de coordenadas de pixels, quderdaima notacdo padrédo (na convencdo adotada
neste livro, eixoy horizontal, eixox vertical orientado para baixo e origem no ponto de
coordenadas (0,0)).
Para exibir imagens, utiliza-se a fun@g@show com parametrogue dependem do tipo
de imagem que se esta exibindo. Para edixks utiliza-se a fungdmontage .
Para exibir multiplas imagens, pode-se usar o comanbplot , fazendo os ajustes
de mapa de cores eventualmente necessarios.

Procedimento:

1. Iniciar o MATLAB.
2. Criar uma matria, de tamanho 4 x 5, cujos valores séo:
1 1 2 1 3
1 1 2 3 1
2 2 3 2 2
1 3 2 1 1]
3. Converté-la em uma imagem com trés niveis de cinza, usando:
| = mat2gray(A)
4, Exibi-la com trés niveis de cinzarefletir sobre o resultado obtido:
imshow(l,3)
5. Criar um mapa de cores através de uma nraapa:
mapa = [4.4.4,0.61,100 ]
6. Exibir a imagem indexada com o mapacdees criado e interpretar o resultado obtido,
usando o comando:
imshow(A,mapa)
7. Criar uma imagem de intensidade em fodedaixas de diferentes tons de cinza, desde
o branco até o preto:
F = (0:15)/15
G=[F; F; F]
8. Verificar os valores dos pixels da imagem e interpreta-los.
9. Exibir a imagem com 16 niveis de cinza, fazendo:

imshow(G,16)

! Apesar do valor 3 ndo ser uma poténcia inteira positiva de 2, a fiomsfmwv aceita-o como
parametro.
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10. Carregar uma imagem indexamtdorida j& disponivel ntolboxe exibi-la. Notar que
apos ter sido carregada, sua matriz de indices sera armazenada naX/a@réyento seu mapa
de cores (palheta) estara na varianvayp.

load trees
imshow(X,map)

11. Usando o comandehos verificar o tamanho da matnaap e concluir a respeito.

12. Verificar o conteido da matnizap, observando que nenhuma linha é igual a outra e
que cada uma delas corresponde a uma combinac¢do das componentes R, G e B, normalizadas na
faixade Oa 1.

13. Converter a imagemrees para imagem de intensidade e exibi-la com 128 niveis de
cinza.

J = ind2gray(X,map);
imshow(J,128)

14. Criar uma imagem binarizada:

BN =1[00100;..
01110;...
11111,..
01110;...
00100 ]
15. Exibi-lausando:
imshow(BN,2)
16. Converter a imagetrees de indexada para RGB e exibi-la:

[R,G,B ] = ind2rgb(X,map);
imshow(R,G,B)

17. Verificar o contetdo de R, (Bedo pixel de coordenadas (5,5).

Opcédo 1 (utilizando o conceito de imagem indexada):

a. Verificar o contetido d¢(5,5)

b. Verificarrespostaans = 106

C. Pesquisar a fila 106 da matriz map:
map(106, 1:3)

d. Aparecera a resposta:

ans =0.5490 0.7412 0.9059
Opcdo 2 (utilizando as variaveis R, G e B):

Pesquisar os valores B¢,5) , G(5,5) eB(5,5)

18. Para exemplificar o conceito decksde imagens, carregar a imagemi e exibi-la
usando a sequiénéia

clear all
load mri

2 0 (ltimo passo requer grande quantidade de mardésponivel. Caso seja impossivel executa-lo na
sua configuracdo de equipanto, passar ao item 19.
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colormap(map)
montage(D,siz)

19. Para exibir uma Unica imagem, utilizar a fungaéslice  para extrai-la daleck
armazenando-a em uma variavel separRobsteriormente, exibi-la usaridahow :

S3 = D(imslice(siz,3));
imshow(S3,map)

20. Testar a exibicdo de multiplas imagens com o mesmo mapa de cores, com a seqléncia
de passos a seguir:

clear all

load trees

subplot(1,2,1), imshow(X, map), title (‘Antes de rotacionar’)
subplot(1,2,2),imshow(imrotate(X,35,'crop’),map),title('Depois’)

21. Testar a exibicdo de multiplas imagens aferentes mapas de cores, com a sequéncia
de passos a seguir:

clear all

load trees

subplot(1,2,1), imshow(X,map), colormap(map)

load kids

subplot(1,2,2), imshow(X+size(colormap,1), [colormap;map )
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Prética 2
Operac0es légicas, aritméticas e estatisticas com imagens

Objetivos:

1. Executar operacdes logicas e aritméticas entre imagens.
2. Obter parametros estatisticos de imagens.

Resumo da teoria:

Imagens sdo matrizes. Portanto, as propriedddesitmética e algebra matricial também séo
vélidas para imagens e todas as operacfes que se pode efetuar com matrizes também podem ser
efetuadas com imagens.

Dentre as operacfes aritméticas que se pode realizar com imagens, veremos as
seguintes:

e Adicdo
e Subtracéo
e Multiplicacéo
e Divisédo
e Diferenga absoluta
Dentre as operacdes l6gicas que se pode realizar com imagens, veremos:
e AND
e OR
e XOR

Para uma visdo ampla das aplicacGestat operacdes sobre imagens binarizadas
sugerimos o capitulo 7 de [Russ 1995].

Dentre os parametros estatisticos que se podem extrair de uma imagem, veremos:
¢ Meédia
e Desvio padréao

Procedimento:
1. Iniciar o MATLAB.

2. Para a primeira parte desta pratica trabalharemos com trés imagens de mesmo tamanho.
Em decorréncia disto, inicialmente utilizaremos a funigdcrop para criar trés imagens de
mesmo tamanho (100 x 100), a partir das imagrees , kids eforest e utilizaremos as
funcdes ind2gray e im2bw para gerar suas versdes monocromaticas e binarizadas,
respectivamente.

rect = [5, 5, 100, 100 1;
load trees

Y1 = X;

mapl = map;

Y1 = imcrop(Y1,rect);
M1 = ind2gray(Y1, mapl);
BW1= im2bw(Y1,mapl,.5);

load  kids
Y2 = X;
map2 = map;

Y2 = imcrop(Y2,rect);
M2 = ind2gray(Y2, map?2);
BW2=im2bw(Y2,map2,.3);

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



Roteiros de Laboratério derocessamento de Imagens 277

load  forest

Y3 = X;

map3 = map;

Y3 = imcrop(Y3,rect);
M3 = ind2gray(Y 3, map3);
BW3=im2bw(Y3,map3,.5);

3. Para ilustrar a operacado de adicdo, vamos mostrar em uma unica janela asBiWwdgens
BW2 e BW3juntamente com os resultados das adicBes entre BV&§-+BW2BW2+BW3
BW1+BWg

subplot(2,3,1), imshow(BW1,2), title('BW1")
subplot(2,3,2), imshow(BW2,2), title('BW2")
subplot(2,3,3), imshow(BW3,2), title('BW3")
subplot(2,3,4), imshow((BW1+BW?2),2), title((BW1+BW2")
subplot(2,3,5), imshow((BW1+BW3),2), title('BW1+BW3")
subplot(2,3,6), imshow((BW2+BW3),2), title('BW2+BW3")

4. Examinar atentamente os resultados, maximizando a janela que contém as seis imagens,
e concluir a respeito da adigdo de imagens binarizadas.

5. Analogamente, para ilustrar a operacdo de subtracdo, vamos mostrar em uma Unica
janela as imagerBW1 BW2e BW3juntamente com 0s seis possiveis resultados das subtracbes
entre elasBW1-BW2BW2-BW3BW1-BW3BW3-BW2BW2-BW1BW3-BW1):

subplot(3,3,1), imshow(BW1,2), title('BW1")
subplot(3,3,2), imshow(BW2,2), title('BW2")
subplot(3,3,3), imshow(BW3,2), title('BW3")
subplot(3,3,4), imshow((BW1-BW?2),2), title('BW1-BW2")
subplot(3,3,5), imshow((BW2-BW1),2), title('BW2-BW1")
subplot(3,3,6), imshow((BW3-BW1),2), title('BW3-BW1")
subplot(3,3,7), imshow((BW1-BW3),2), title('(BW1-BW3")
subplot(3,3,8), imshow((BW2-BW3),2), title('(BW2-BW3')
subplot(3,3,9), imshow((BW3-BW2),2), title('(BW3-BW2")

6. Examinar atentamente os resultados, maximizando a janela que contém as nove
imagens, e concluir a respeito.

7. Para exemplificar a adicdo de imagemnocromaticas, repetiremos o0 passo 3, agora
com as imagensll, M2e M3

subplot(2,3,1), imshow(M1,256), title('"M1")
subplot(2,3,2), imshow(M2,256), title('‘M2")
subplot(2,3,3), imshow(M3,256), title('‘M3")
subplot(2,3,4), imshow((M1+M2),256), title((M1+M2")
subplot(2,3,5), imshow((M1+M3),256), title('M1+M3")
subplot(2,3,6), imshow((M2+M3),256), title('M2+M3")

8. Examinar atentamente os resultados, maximizando a janela que contém as seis imagens
e concluir a respeito.

9. Analogamente, efetuar agora as salstracdes possiveis entre as imagéhsi12e M3 e
exibir os resultados obtidos, concluindo a respeito.

Solucao:

% para garantir que os valoresuttantes da subtracdo s&o coerentem a teoria e estdo contidos no
intervalo normalizado [0, 1] utilizamos uma operag@druncamento dos valores negativos, zerando-os.
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subplot(3,3,1),imshow(M1,256), title('M1")
subplot(3,3,2),imshow(M2,256), title('M2")
subplot(3,3,3),imshow(M3,256), title('M3")

subplot(3,3,4),imshow((M1-M2).*((M1-M2)>=0),256),title('M1-M2")
subplot(3,3,5),imshow((M2-M1).*((M2-M1)>=0),256),title('M2-M1")
subplot(3,3,6),imshow((M3-M1).*((M3-M1)>=0),256),title('M3-M1")
subplot(3,3,7),imshow((M1-M3).*((M1-M3)>=0),256),title('M1-M3")
subplot(3,3,8),imshow((M2-M3).*((M2-M3)>=0),256),title('M2-M3")
subplot(3,3,9),imshow((M3-M2).*((M3-M2)>=0),256),title('M3-M2")

10. Nesta etapa examinaremos a multiplicag@ive imagens monocromaticas. Em geral,
quando os niveis de cinza das imagens n&mw astrmalizados, deve-se especificar um fator
(<1) para multiplicar pelo resultado da operagé@amultiplicacdo, de tal maneira que a imagem
resultante possua valores dentro da faixa dasnfleecinza desejada. No MATLAB, entretanto,
isto ndo é necessario, pois as imagens §ewirmalizadas em uma faixa de 0 a 1.

Notar que a operacdo utilizada no MATLAB é o produto elemento-por-elemento
(denotado pelo simbold '), pois € isto 0 que se deseja, ndo um produto matricial.

subplot(2,3,1), imshow(M1,256), title('M1")
subplot(2,3,2), imshow(M2,256), title('M2")
subplot(2,3,3), imshow(M3,256), title(‘M3")
subplot(2,3,4), imshow((M1.*M2),256), title((M1*M2")
subplot(2,3,5), imshow((M1.*M3),256), title('M1*M3")
subplot(2,3,6), imshow((M2.*M3),256), title('M2*M3")

11. Examinar os resultados, maximizando a janela que contém as seis imagens, e concluir a
respeito da multiplicacdo de imagens monocromaticas.

12. Analogamente ao passo 10, efetuaremosagdivisdo entre os elementos das matrizes
M1, M2 e M3 dois a dois. O operador utilizado sefa''pelos mesmos motivos mencionados
antes para a multiplicacéo.

subplot(3,3,1), imshow(M1,256), title('M1")
subplot(3,3,2), imshow(M2,256), title('‘M2")
subplot(3,3,3), imshow(M3,256), title('M3")
subplot(3,3,4), imshow((M1./M2),256), title(‘M1/M2")
subplot(3,3,5), imshow((M2./M1),256), title('M2/M1")
subplot(3,3,6), imshow((M3./M1),256), title('M3/M1")
subplot(3,3,7), imshow((M1./M3),256), title('M1/M3")
subplot(3,3,8), imshow((M2./M3),256), title(‘M2/M3')
subplot(3,3,9), imshow((M3./M2),256), title('M3/M2")

Notar que o MATLAB podera emitir mensageses alerta por possiveis tentativas de
diviséo por zero, que néo prejudicam a conclusfioperacdo ou sua interpretagédo qualitativa.

13. Examinar atentamente os resultados, mizgindo a janela que contém as nove imagens
e concluir acerca da divisdo de imagens monocromaticas.

14. Para finalizar nosso estudo de operagdes aritméticas, ilustraremos o uso dabkingéo
para obtermos a diferenca absoluta entr@sdmagens, denominando-a pelo nome simbdlico
DIF.

subplot(3,3,1), imshow(M1,256), title('M1")
subplot(3,3,2), imshow(M2,256), title(‘M2")
subplot(3,3,3), imshow(M3,256), title('M3")
subplot(3,3,4), imshow(abs(M1-M2),256), title('M1 DIF M2")
subplot(3,3,5), imshow(abs(M2-M3),256), title('M2 DIF M3")
subplot(3,3,6), imshow(abs(M3-M1),256), title('M3 DIF M1")
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subplot(3,3,7), imshow(abs(M2-M1),256), title('M2 DIF M1")
subplot(3,3,8), imshow(abs(M3-M2),256), title('M3 DIF M2")
subplot(3,3,9), imshow(abs(M1-M3),256), title('M1 DIF M3")

Os valores das janelas 4 e 7,5 e 8, 6 e 9, sdo (ou parecem ser) idénticos dois a dois? Por qué?

15. Para exemplificar as operagfes l6gicasedaniagens, tornaremos a utilizar as imagens
binarizadaBW1 BW2e BW3e os operadores légicds(and), | (or) e xor , disponiveis no
MATLAB. Faremos isto mostrando seis imagens por janela (as trés originais mais os trés
resultados do uso de um certo operador).

Inicialmente para o operadand :

subplot(2,3,1), imshow(BW1,2), title('BW1")
subplot(2,3,2), imshow(BW2,2), title('BW2")
subplot(2,3,3), imshow(BW3,2), title('BW3")
subplot(2,3,4), imshow((BW1&BW?2),2), title('BW1 and BW2")
subplot(2,3,5), imshow((BW1&BW3),2), title('BW1 and BW3')
subplot(2,3,6), imshow((BW2&BW3),2), title('BW2 and BW3')

16. Examinar atentamente os resultados, maximizando a janela que contém as seis imagens
e concluir a respeito.

17. Repita os passos 15 e 16, desta vez para o operador
Solugéo:

subplot(2,3,4), imshow((BW1|BW2),2), title('BW1 or BW2')
subplot(2,3,5), imshow((BW1|BW3),2), title('BW1 or BW3')
subplot(2,3,6), imshow((BW2|BW3),2), title('BW2 or BW3")

18. Repita os passos 15 e 16, desta vez para o oproador
Solucéo:

subplot(2,3,4), imshow((xor(BW1,BW2)),2), title('BW1 xor BW2")
subplot(2,3,5), imshow((xor(BW1,BW3)),2), title('BW1 xor BW3")
subplot(2,3,6), imshow((xor(BW2,BW3)),2), title('BW2 xor BW3")

19. Deixamos como exercicio efetuar operacdes ldgicas sobre imagens com multiplos niveis
de cinza, uma vez que o MATLAB ndo nos permite fazé-lo diretamente (veja a descricdo dos
operadoreg, | exor no arquivo de ajuda do software).

20. O MATLAB permite extrair algumas informacdes estatisticas sobre o conteddo de uma
imagem. A seguir, verificaremos a média @asvio padrdo de cada uma das trés imagens
monocromaticad1l, M2 e M3 armazenando os resultados nas variavdjan2 m3 d1, d2 e

d3, respectivamente. Anotar os resdtia obtidos e concluir a respeito.

ml=mean2(M1)
m2=mean2(M2)
m3=mean2(M3)
d1l=std2(M1)
d2=std2(M2)
d3=std2(M3)
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Préatica 3
Transformacg8es geométricas e verificagcdo de niveis de cinza de pixels

Objetivos:

1. Conhecer as operagdes geomeétricas basudas gmagens: interpolagéo, rotagémpping
zoomingflip horizontal e vertical eesizing

2. Verificar as informagfes de niveis de cinza ao longo de uma lintemgity profil@ da
imagem.

3. Inspecionar os valores de intensidatk um pixel ou grupo de pixels.

Resumo da teoria:

Dada uma imagem, é bastante comum desejar modifica-la, alterando suas dimensoes,
rotacionando-a, eliminando parte da imagepenanecendo somente com outra parte, obtendo
uma versao espelhada dela etc.

A este tipo de operacdo sobre imagens denominamos transformagfes geométricas, pois
em geral envolvem principios basicos de geometria analitica aplicados a matrizes, que neste
caso sao imagens.

A maior parte das operacbes geométricas utiliza um processo conhecido como
interpolacdo, que é uma técnica utilizada pelmg@ma para determinar valores entre pixels
definidos. Por exemplo, se alteramos as dimensdes de uma imagem de tal maneira que ela
contenha o dobro do nimero degis original, 0 programa obtera os valores para 0s novos
pixels através de interpolacdo. A Toolbox de Processamento de Imagens do MATLAB prové
trés métodos de interpolacéo:

¢ Vizinho mais préximo
¢ Interpolacao bilinear
e Interpolacao bicubica

A interpolagéo pelo método do vizinho mai®ximo ajusta uma superficie constante
através dos valores de intensidade. O valoumepixel interpolado é o valor do pixel mais
proximo.

A interpolacdo bilinear ajusta uma superficie linear sobre os valores j& existentes. O
valor de um pixel interpolado é umangbinacdo dos valores de seus 4-vizinhos.

A interpolacéo bicubica ajusta uma superficie cubica sobre os valores ja existentes. O
valor de um pixel interpolado € uma combinacéo dos 16 pixels mais préximos.

Algumas fung¢des geométricas permitem que se especifique o método de interpolagcéo
desejado rfearest , bilinear ou bicubic ) como um de seus argumentos. Em geral, o
primeiro método € o0 mais apropriado para imagens indexadas, enquanto as interpolactes
bilineares ou bicubicas sdo as mais recomendadas para imagens de intensidade ou RGB.

Finalmente, outra tarefa bastante comuims@ecionar os valores de intensidade de um
pixel, um grupo de pixels ou ao longo de uimha da imagem. Nesta pratica veremos como
fazé-lo usando o MATLAB.

Procedimento:
1. Iniciar o MATLAB.

2. Carregar a imagetrees em memodria, rotaciona-la de um angulo de 25°, armazenando
o resultado na variav#l e exibindo a imagem resultante:

load trees
Y = imrotate(X,25);
imshow(Y,map)
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3. A funcadoimrotate  permite que se especifique o método de interpolacédo desejado,
sendo o método do vizinho mais proximdefault Além disso, permite também especificar um
quarto parametrdecrop’ , que faz com que a funcgéo retorne a porcao central do resultado,
cujas dimens@es sdo as mesmas da imagem oriBaa ver o efeito destas opcdes, sugerimos
a sequéncia a seguir:

Z=imrotate(X,25,'bilinear");
whos

figure

imshow(Z,map)
W=imrotate(X,25,'bicubic");
figure

imshow(W,map)

V= imrotate(X,25,'crop";
whos

figure

imshow(V,map)

Nota: O comandwhos serve neste caso para verificar as dimensdes das variaéeis:
uma imagem de (258 x 350), enquaNtou Z sdo de (385 x 429); a imagevn obtida com a
opcao'crop' tem tamanho (258 x 350).

Verificar que os métodos utilizados para getapu Wsao ainda mais lentos que o
método original (a interpolagdo pelo vizinho maiéximo), o qual era efetivamente o melhor
método para este caso. Explicar porque os resultados com o método original séo claramente
melhores.

4. Outra operacdo comum é a operacdordpping implementada pela funcé@mcrop

ilustrada na sequéncia a seguir, na qual a areeoppingé definida por uma matrizct (1 x

4), cujo conteludo representa, respectivamente, a coordenada da coluna onde se deseja o corte, a
linha onde o corte deve comecar, a largura da imagem cortada e sua altura.

clear all

load trees
Y=imcrop(X,[71,107,92,95));
subplot(2,1,1), imshow(X,map)

subplot(2,1,2), imshow(Y,map)

5. Outra opcao para definir a areacdepping € especificad-la usando o mouse. Para fazé-
lo, basta chamamcrop sem argumentos, mover 0 mouse sobre a imagem (que ja deve estar
disponivel em outra janela), pressionar o bot&ueslo para definir o camsuperior esquerdo

e arrastar através da imagem o mouse até o g#stior direito. Ao soltar o botdo do mouse,
aparecerd, no lugar da imagem original, a imagem ja cortada. A sequéncia é:

clg
imshow(X,map)
imcrop

6. Para alterar o tamanho de uma imagem utiliza-se a fuimgéesize , cujos
parametros incluem a possibilidade de espmuifio método de interpolacdo desejado. Para
verificar os efeitos diamresize , recomendamos a sequiéncia a seguir:

close

clear

load trees
Y=imresize(X,2);
whos

figure
imshow(Y,map)
Z=imresize(X,.7);
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whos

figure

imshow(Z,map)
W=imresize(X, [100, 200]);
whos

figure

imshow(W,map)

Sobre os resultados vistos, pergunta-se:

a. Foi possivel perceber alguma diferemgeeciavel entre as agens X, Y e Z, ao
visualiza-las?

b. Quais foram as consequiéncias de se especificar o novo tamanho para a imagem
W como sendo (100 x 200)?

7. Muitas vezes deseja-se ver com mais detalhes o contetdo de uma imagem (ou de uma
regido da imagem), sem alterar suas dimensdes. Para isto se utilzzonmmin Em outros

casos, a imagem é muito grande parecala tela. Nestas ocasides se utilizzoom out No
MATLAB, o comandoimzoom on habilita o uso d@oomcom o mouse. Neste caso, basta
pressionar o botdo esquerdo do mouse sobre uma imagem para ampliéAaa iy ou
pressionar o botdo direito paeduzir sua tamanho na telmém out O centro da regido para o
zoomsera 0 ponto onde se pressionou o botdo do mouse. Para desligar o mumig dscreva

imzoom off . Teste o0 uso deoomcom uma imagem dentre as ja conhecidi&® (, kids

ouforest ).

8. Outra opcao bastante comum emgpamas de processamento de imagendip,aue
produz uma imagem espelhada na horizootalvertical. O MATLAB nédo prové nenhuma
funcao flip, porque oflip nada mais € que uma combinagdo de transposicdo e rotacdo de
matrizes. Assim, para obter o efeitoftlp, sugerimos a sequiéncia abaixo:

e Para dlip horizontal:

clear

load trees

Uu=Xj; % calcula a matriz transposta de X
W = imrotate(U,270);

subplot(2,2,1), imshow(X,map)

subplot(2,2,2), imshow(W,map)

o Para dlip vertical:

V = imrotate(U,90);
subplot(2,2,3), imshow(V,map)

9. Para visualizar graficamente as variacoesideis de cinza ao longo de uma linha sobre

a imagem, pode-se utilizar a func@eprofile . Chamanddmprofile sem argumentos,
podemos definir com o botdo esquerdo do mouse onde comecga a linha de interesse e com o
direito onde ela terminaExecutar a seqiiéncia a seguir, lembrando-se de usar o mouse depois
da ultima linha de comando abaixo:

clear

load spine
G=ind2gray(X,map);
clg

imshow(G,64)
improfile

* Pode-se definir mais de uriaha, usando o botdo esquerdo douse seguidas vezes e pressionando o
botdo direito para concluir o processo.
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10. Outra opgéo consiste em passar parametros para a fumgéwile , onde os
pardmetros sdo as coordenadas dos pontos ieifiizl da linha. A seqiiéncia de passos abaixo
ilustra o uso da func&mprofile com parametros:

X =[123 233]

Y =[132 290]

subplot(1,2,1), imshow(G,64)
hold on

plot(X,Y)

subplot(1,2,2), improfile(G,X,Y)

11. Finalmente, veremos como obter imfagdes sobre um pixel ou grupo de pixels,
através da fungéimpixel

Para imagens indexadas, pode-se armazenar em uma variavel o conteddo das
componentes R, G e B de um pixel (dadas soaslenadas) ou de um grupo de pixels (dadas
duas listas de coordenadas destes pixels). Por exemplo:

load trees
vl = impixel(X,map,21,151)
x1=[23457]

yl=[78910 12]
v2 = impixel(X,map,x1,y1)

Pergunta-se:
a. Quais sdo as dimensodes e o contetudo das variaveis vl e v2?

b. Qual o significado de cada linha da matriz v2 e como estas linhas estéo
relacionadas as variaveis x1 e y1?

12. Outra alternativa é utilizampixel interativamente com o mouse, pressionando o

botdo esquerdo do mouse sobre cada ponto sobre o qual se deseje conhecer os valores de R, G e
B. Quando todos os pontos tiverem sido selecionados, pre&sitareEscolher uma imagem e

alguns pontos de interesse e relatar as conclus@es obtidas.
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Préatica 4
Métodos ponto-a-ponto de realce e andlise de imagens

Objetivos:

1. Obter e interpretar o histograma de uma imagem.

2. Conhecer o efeito da aplicagédo de funcoesatesformacéo de intensidade a imagens.
3. Aprimorar o contraste de uma imagem através da equaliza¢édo de seu histograma.
4

. Destacar pixels de interesse em uma imagem monocromatica através de técnicas de
pseudocolorizacéo.

5. Adequar os valores de niveis de cinza da itmagem, de tal maneira que se situem dentro
de uma faixa de valores de interesse.

Resumo da teoria:

Histograma de uma imagem

O histograma de uma imagem é um grafico que mostra a quantidade (ou o percentual) de pixels
correspondentes a cada nivel de cinza em uma imagem. A fimigsto mostra o histograma

de uma imagem.

Transformacgdes de intensidade

Os pixels de uma imagem podem ser submeada®sa funcdo de transformacéo ponto-a-ponto,
da forma y = % onde um fatoy positivo e maior que 1 produzir4d uma imagem resultante mais
escura que a imagem original, enquanto um fagortre 0 e 1 produzird uma imagem resultante
mais clara que a imagem original. No MATLA®stas fung¢des de transformagéo de intensidade
estdo disponiveis através da fungéadjust

Equalizacdo de histograma

O histograma de uma imagem fornece infornea¢éobre o contraste da cena correspondente.
Para aprimorar o contraste de uma imagem, uma das técnicas mais comuns € a equalizacéo de
seu histograma. Esta equalizacdo reorganizealoses de intensidade, produzindo histogramas

mais lineares.

No MATLAB, a funcaohisteq implementa o conceito de equalizacéo de histograma.
Pseudocolorizaca®ensity slicing
A técnica de pseudocolorizacdo cria uma imagem colorida a partir de uma imagem de
intensidade através do mapeamento de faixasldees de intensidade a cores diferentes.

No MATLAB, a fungéograyslice  implementa o conceito de pseudocolorizagéo. Ela
requer uma imagem e um parametro que descreva como distribuir as faixas de niveis de cinza da
imagem original nas cores desejadas.

Modificacdo de histograma

Além de permitir a equalizagdo de histograma, o MATLAB permite outras formas de
modificacdo de histograma, como por exemplo a compressao e expansao, disponiveis através da
func&oimadjust

Procedimento:

1. Iniciar o MATLAB.

2. Carregar a imagemlown , converté-la para imagem monocromatica e exibir seu
histograma, usando a funcigehist

load clown
I=ind2gray(X,map);
subplot(2,1,1), imhist(1,128)
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subplot(2,1,2),

3. Repetir 0 passo 2 para as imageess eforest

imshow(1,128)

e interpretar os resultados obtidos.

4. Verificar o efeito de aplicar transfoagbes de intensidade a uma imagem com valores

deyentre 0O e 1:

load trees

I = ind2gray(X,map);

J =imadjust(l, [1, [], .5);

subplot(2,2,1),
subplot(2,2,3),
subplot(2,2,2),
subplot(2,2,4),

imshow(1,128)
imshow(J,128)
imhist(l,128)
imhist(J,128)

5. Verificar o efeito de aplicar transfoagbes de intensidade a uma imagem com valores

dey maiores que 1:

load trees

I = ind2gray(X,map);
J = imadjust(l, [], [], 1.5);

subplot(2,2,1),
subplot(2,2,3),
subplot(2,2,2),
subplot(2,2,4),

6. Equalizar o histograma da imagéorest

load forest

I=  ind2gray(X,map);

J= histeq(l,128);
subplot(2,2,1),
subplot(2,2,2),
subplot(2,2,3),
subplot(2,2,4),

7. A funcaohisteq

imshow(1,128)
imshow(J,128)
imhist(1,128)
imhist(J,128)

para 128 niveis de cinza.

imshow(1,128)
imhist(1,128)
imshow(J,128)
imhist(J,128)

também permite que o histograma seja equalizado para um nimero

menor de niveis de cinza. Para verifioafeito desta opcéo, sugere-se a sequéncia:

load forest

I=  ind2gray(X,map);

J= histeq(l,16);

subplot(2,2,1), imshow(l,16)
subplot(2,2,2), imhist(l,16)
subplot(2,2,3), imshow(J,16)
subplot(2,2,4), imhist(J,16)
8. Repetir 0os passos 6 e 7 para a imagjeas
9. Para ilustrar o conceito de pseudocahlixéo, dividiremos a faixa total de niveis de

cinza da imagemspine em 6 segmentos e atribuindo a cada um deles uma cor distinta, pré-

definida no mapa de corpgsm :

load  spine

I = ind2gray(X,map);

imshow(1,128)

Y = grayslice(l,6);
imshow(Y,prism(6));

colorbar
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10. Para verificar o conceito de expansdo de histograwpat (cropping, sugerimos a
sequéncia:

load clown
I = ind2gray(X,map);
J = imadjust(l,[0 0.5],[].[1);

subplot(2,2,2), imhist(l,128)

subplot(2,2,1), imshow(1,128)

subplot(2,2,4), imhist(J,128)

subplot(2,2,3), imshow(J,128)
11. Repetir o passo 10 para a imaderast e concluir a respeito.
12. Para verificar o conceito de compressao de histogramauf cropping, sugerimos a
sequéncia:

load forest

I = ind2gray(X,map);
J = imadjust(1,[ ],[0.5 1.0],[ ]);

subplot(2,2,2), imhist(l,128)
subplot(2,2,1), imshow(1,128)
subplot(2,2,4), imhist(J,128)
subplot(2,2,3), imshow(J,128)
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Préatica 5
Filtragem no dominio espacial

Objetivos:

1. Verificar o funcionamento de filtros passa-baixas utilizando as técnicas de filtragem pela
meédia, mediana e média de multiplas imagens.

2. Verificar o funcionamento de filtros passa-altas no dominio espacial.

3. Verificar o funcionamento de filtros de realce utilizando a técniaandkarp masking

4. Verificar o funcionamento de filtros passa-ahagh-boost

Resumo da teoria:

Uma das aplicagBes mas comuns das técnicgsodessamento de imagens estéd nas areas de
remocgédo de ruidos e aprimoramento da qualidade de uma imagem. Nesta pratica abordaremos
trés técnicas de remocdo de ruido, que equivalem a filtros passa-baixa, que séo:

¢ Filtragem pela médianesta técnica, o pixel central de uma janela (normalmente 3 x 3) é
substituido pela média dos valotesintensidade de seus 8 vizinhos.

¢ Filtragem pela medianaesta técnica, o pixel central de uma janela (normalmente 3 x 3) é
substituido pela mediana dos valadesintensidade de seus 8 vizinhos.

e Filtragem pela média de multiplas imagenssta técnica, assumindo-se que exigtem
versdes ruidosas de uma mesma imagem eoquédo é aleatdrio e descorrelacionado,
calcula-se a média dasrigs imagens ruidosas.

Esta pratica também apresenta quatro formas de filtragem passa-altas no dominio
espacial, que séo:
¢ Realce pela funcdemboss nesta técnica, utilizando mascaras para detecdo de bordas,
obtém-se um efeito de baixo relevo sobre a imagem original.

e Realce utilizando mascarascomendadas na literaturaeste caso, executamos a
convolucédo de uma imagem com uma mascara projetada para realcar os componentes de alta
frequéncia da imagem original.

¢ Realce utilizando a técnica desharp maskingnesta técnica, subtrai-se de uma imagem
uma versdo suavizada dela, que se pode obter, por exemplo, calculando a média dos 4-
vizinhos de um pixel.

o Realce por filtragemhigh-boost equivale a um filtro passa-altas, porém com maior
preservacgdo da informacédo de baixa freqiéncia da imagem.

Procedimento:

1. Iniciar o MATLAB.
2. Criar a matriz ‘h’ para filtragem passa-baixa pela técnica de filtragem da média.
h=[111
111
111 1/9
3. Carregar a imagekids , converté-la para imagem monocromética e filtra-la usando a

técnica de filtragem pela média. Exibirteta as duas imagens e concluir a respeito.

load kids
I=ind2gray(X,map);
B=filter2(h,I);
subplot(1,2,1);imshow(1,128)
subplot(1,2,2);imshow(B,128)
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4. Repetir o0 passo 3 para a imageses

load trees

I=ind2gray(X,map);
B=filter2(h,I);
subplot(1,2,1);imshow(1,128)
subplot(1,2,2);imshow(B,128)

5. A seguir, aplicaremos a mesraartica a versdesidosas das imagehksds etrees
Verificar os resultados obtidos e concluir a respeito.

load kids
I=ind2gray(X,map);
J=imnoise(l,'salt & pepper");
B=filter2(h,J);
subplot(2,2,1);imshow(1,128)
subplot(2,2,2);imshow(J,128)
subplot(2,2,3);imshow(B,128)

load trees
I=ind2gray(X,map);
J=imnoise(l,'salt & pepper");
B=filter2(h,J);
subplot(2,2,1);imshow(1,128)
subplot(2,2,2);imshow(J,128)
subplot(2,2,3);imshow(B,128)

6. Utilizaremos na sequéncia a fungaedfilt2 , que implementa a técnica de filtragem
pela mediana, aplicando-a inicialmente a uma imagem sem ruido.

load kids
I=ind2gray(X,map);
K=medfilt2(1,[3 3 1,[5050 1);
subplot(1,2,1);imshow(l,64)
subplot(1,2,2);imshow(K,64)

7. Repetir o passo anterior para uma verséo da imkigism contaminada com ruido sal e
pimenta.

% load kids
% I=ind2gray(X,map);
J=imnoise(l,’salt & pepper’);
K=medfilt2(J,[3 3],[6050 )
subplot(2,2,1);imshow(l,64)
subplot(2,2,2);imshow(J,64)
subplot(2,2,3);imshow(K,64)

8. A sequéncia a seguir executa a filtragesmssa-baixas através da técnica da média de
multiplas imagens.

% load kids

% I=ind2gray(X,map);
J1=imnoise(l,'salt & pepper");
J2=imnoise(l,'salt & pepper");
J3=imnoise(l,'salt & pepper");
J4=imnoise(l,'salt & pepper");
J=(J1+J2+J3+J4)/4;
subplot(2,3,1);imshow(l,64)
subplot(2,3,2);imshow(J,64)
subplot(2,3,3);imshow(J1,64)
subplot(2,3,4);imshow(J2,64)

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



Roteiros de Laboratério derocessamento de Imagens 289

subplot(2,3,5);imshow(J3,64)
subplot(2,3,6);imshow(J4,64)

9. Carregar a imagetnees , converté-la para monocroméatica e aplicar a ela um filtro
obtido através da criacdo de uma mascara de convolucao por meio daf$pecad com
a opcacsobel . O efeito produzido sobre a imagem original € conhecido ermntmss

load trees
clg
I=ind2gray(X,map);
h=fspecial(‘sobel");
A=filter2 (h,D);
imshow(mat2gray(A),64)

10. Utilizar a sequéncia de passos abaixo para realcar uma imagem utilizando mascara 3 x
3. Convém observar que o resultado deixa a desejar do ponto de vista qualitativo, mas
certamente ilustra o realce das componentes de alta frequiéncia.

clear

A=[0 -1 0;-1 5-1;0 -1 0];

load kids

N = 255;

J=ind2gray(X,map);

K=round(J*N);

L=filter2(A,K);

[lin, col] = size(L);

for i=1:lin, for j=1:coal, if L(i,j)<0 L(i,j)=0; end, end, end
for i=1:lin, for j=1:col, if L(i,j)>N L(i,j)=N; end, end, end
L =L/N;

subplot(1,2,1), imshow(J,256)

subplot(1,2,2), imshow(L,256)

11. Repetir 0 passo 10 utilizando outras mascaras sugeridas na literatura.
12. Aplicar o0s conceitos densharp maskingexecutando a seqiéncia de comandos a
seguir.

% clear

% load kids

% J = ind2gray(X,map);

h = fspecial('unsharp’)

clg

N = 255;

K=round(J*N);

L=filter2(h,K);

[lin, col] = size(L);

for i=1:lin, for j=1:col, if L(i,j)<0 L(i,j)=0; end, end, end
for i=1:lin, for j=1:col, if L(i,j)>N L(i,j)=N; end, end, end
L =L/N;

subplot(1,2,1), imshow(J,256)

subplot(1,2,2), imshow(L,256)

13. Filtrar uma imagem pela técnica de énfase em alta freqiéncia (também denominada
filtragem high-boos} utilizando trés diferentes valores para o parédmetro que especifica a
quantidade de informacdo de baixa frequémiz@aimagem original que se deseja preservar.
Observamos mais uma vez que os resultadop®@dmo agradaveis visualmente, mas coerentes
com os fundamentos tedricos que se deseja verificar.

% clear
% load kids
% J = ind2gray(X,map);
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pl=1.1;

p2 =1.15;

p3=1.2;

wl=9*pl-1;

w2 =9*p2 - 1,

w3 =9*p3 - 1,

ml=[1-1-1;-1wl-1;-1-1-1];
m2=[-1-1-1;-1w2-1;-1-1-1];
m3=[-1-1-1;-1w3-1;-1-1-1];

clg

% N = 255;

% K=round(J*N);

L1=filter2(m1,K);

[lin, col] = size(L1);

for i=1:lin, for j=1:col, if L1(i,j)<0 L1(i,j)=0; end, end, end
for i=1:lin, for j=1:col, if L1(i,j)>N L1(i,j)=N; end, end, end
L1 = L1/N;

L2=filter2(m2,K);

[lin, col] = size(L2);

for i=1:lin, for j=1:col, if L2(i,j)<0 L2(i,j)=0; end, end, end
for i=1:lin, for j=1:col, if L2(i,j)>N L2(i,j)=N; end, end, end
L2 = L2/N;

L3=filter2(m3,K);

[lin, col] = size(L3);

for i=1:lin, for j=1:col, if L3(i,j)<0 L3(i,j)=0; end, end, end
for i=1:lin, for j=1:col, if L3(i,j)>N L3(i,j)=N; end, end, end
L3 = L3/N;

subplot(2,2,1), imshow(J,256)

subplot(2,2,2), imshow(L1,256)

subplot(2,2,3), imshow(L2,256)

subplot(2,2,4), imshow(L3,256)
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Préatica 6
Filtragem no dominio da frequéncia

Objetivos:

1. Verificar algumas das propriedades da transformada de Fourier direta e inversa aplicada a
imagens.

2. Implementar filtros passa-altas e passa-baixas no dominio da freqiiéncia.
3. Implementar a filtragerhigh-boosto dominio da freqiéncia.
4. Verificar o funcionamento de um filtro homomaorfico.

Resumo da teoria:

Transformada de Fourier (FFT)

Uma imagem pode ser convertida do dominio esppeia o dominio da freqiéncia através de
varias transformadas, sendo uma delas a transformada de Fourier bidimensional.

A FFT bidimensional esta disponivel no MATLAB através da furf@o , que é
normalmente utilizada em conjunto com a funggishift (que reorganiza a saida da
funcdo fft2 , deslocando o componente de freqignzero para o centro do arranjo
bidimensional resultante).

Filtragem passa-baixas no dominio da frequéncia

Nesta técnica, utilizam-se métodos de projeto de filtros FIR conhecidos da teoria de
processamento digital de sinais 1-D, adaptasdes filtros ao caso 2-D, obtendo as mascaras de
convolucdo correspondentes para eliminar aapmmentes de mais alta freqiéncia de uma
imagem ruidosa.

Filtragem passa-altas no dominio da frequéncia

Nesta técnica, utilizam-se métodos semelhaatesaso passa-altas, mas com o proposito de
realgar os componentes de mais alta frequéncia de uma imagem.

Procedimento:
1. Iniciar o MATLAB.

2. Criar uma imagem 32 x 32 binaria, eamdo um quadrado de pixels brancos de
dimensdes 16 x 16 circundado por pixels pretos:

BN = zeros(32);
BN(9:24,9:24) = ones(16);

3. Obter a FFT da imagem BN e comparar o resultado com aquele previsto teoricamente,
visualizando-o tanto em 2-D quanto em 3-D:

F = fitshift(ft2(BN));

imshow(BN,2)

figure

colormap(jet(64)),imagesc(log(1 + abs(F))); colorbar
figure

mesh(log(1 + abs(F));

4, Na sequéncia, carregar a imagéest , converté-la de imagem indexada para
imagem de intensidade, aplicar a transfornd@l&ourier a imagem monocromatica resultante e
exibir seus resultados.

load forest
I = ind2gray(X,map);
F = fitshift(fft2(1));
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imshow(1,256)
figure
colormap(jet(64)),imagesc(log(1 + abs(F))); colorbar

5. Repetir o item 4 para uma porcdo da imagel®m de tamanho 128 x 128.

load  kids

X =imcrop(X,[0, 0, 100, 100]);

I ind2gray(X,map);

F fftshift(fft2(1));

imshow(1,256)

figure

colormap(jet(64)),imagesc(log(1 + abs(F))); colorbar

6. Girar a imagem de 45 graus, recalcular a FFT e comparar os resultados, verificando a
propriedade de rotagcéo da FFT.

Y = imrotate(l, 45);

G = fftshift(fft2(Y));

figure

imshow(Y,256)

figure

colormap(jet(64)),imagesc(log(1l + abs(G))); colorbar

7. Para exemplificarmos a filtragem passa-baixas no dominio da freqtiéncia, projetaremos
um filtro passa-baixas utilizando janela de Hangngue gerard uma mascara de convolucéo 11

x 11 equivalenteh)), e aplicaremos o filtro 2-D resultante a duas imagens ruidosas, verificando
os resultados. A mascara equivalente no dominio espacial € mostrada usando o eestando

clear

clg

load trees
I=ind2gray(X,map);
J1=imnoise(l,'gaussian’);
J2=imnoise(l,'salt & pepper");
[f1, f2] = freqspace([11,11]);
[X, y] = meshgrid(f1, f2);

Hd = zeros(size(x));

d = find(sgrt(x.*x + y.*y)<.3);
Hd(d) = ones(size(d));

h = fwind1(Hd, hamming(11))
mesh(h)

K1 = filter2(h,J1);

K2 = filter2(h,J2);

figure
subplot(2,2,1);imshow(J1,64)
subplot(2,2,2);imshow(K1,64)
subplot(2,2,3);imshow(J2,64)
subplot(2,2,4);imshow(K2,64)

8. Na sequéncia, ilustraremos a filtragem padises no dominio da freqtiéncia. Para tanto,

projetaremos um filtro passa-altas utilizandoeja de Hamming, que gerar4 uma mascara de
convolucdo 11 x 11 equivalentd)( e aplicaremos o filtro 2-D resultante a duas imagens,
verificando os resultados. O comanalesh é utilizado para exibir a curva de resposta em
frequéncia desejada. O resultado obtido € vedgite do ponto de vista qualitativo aquele

obtido com a opcésharpenem diversos programas de processamento de imagens.
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clear

clg

load trees
J=ind2gray(X,map);

[f1, f2] = fregspace([11,11)]);
[X, y] = meshgrid(f1, f2);

Hd = ones(size(x));

d = find(sqrt(x.*x + y.*y)>.4);
Hd(d) = 2 .* ones(size(d));
mesh(Hd)

figure

h = fwind1(Hd, hamming(11))
K = filter2(h,J);
subplot(2,1,1);imshow(J,64)
subplot(2,1,2);imshow(K.*(K>=0),64)

9. Repetir 0 passo 8 com a imageds .
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Préatica 7
Morfologia Matematica

Objetivos:
1. Verificar o funcionamento das operacfes madaas basicas: dilatacdo, eroséo, abertura e
fechamento.

2. Verificar o funcionamento de algoritmos mdégicos para operacdes de processamento de
imagens tais como: afinamento, preenchimeletoegides, extracdo de contorno etc.

3. Implementar um filtro para remoc¢&o de ruidos de imagens binarizadas utilizando os
conceitos e operagcdes morfologicas.

Resumo da teoria:

Para uma visdo introdutéria do tema 'Morfologia Matematica' aplicada a imagens binérias,
sugerimos o capitulo 5 deste livro.

Procedimento:

1. Iniciar o MATLAB.

2. Carregar a imagemircow e criar uma matriz SE (elemento estruturante) de acordo
com o exemplo abaixo. Utilizar o comanditate para dilatar a imagem com o elemento
estruturante SEe mostrar na tela o resultado

load circbw;
SE=[10;01];
C = dilate(BW,SE);
clg
subplot(2,2,1), imshow(~BW,2)
subplot(2,2,2), imshow(~C,2)
3. Verificar que o resultado obtido ndo é exatamente o esperado, porque alfiabedo

foi executada com o métodiefault(thicken ), que evita conectar objetos e preserva o nimero
de Euler da imagen Para obter uma dilatacdo semelhante a estudada na teoria béasica de
operacgbes morfoldgicas, especifique a opljiae , executando a seqliéncia a seguir:

D = dilate(BW,dilate’);
subplot(2,2,3), imshow(~D,2)

Nota: Esta sequéncia, bem como a do passorgegméo especifica o elemento estruturante.
Nestes casos, o comanditate  adiciona pixels a 8-vizinhanca de cada ponto localizado nas
fronteiras dos objetos da imagem.

4, Utilizaremos agora a opcafatten da funcdodilate , que produz resultado
semelhante ao da opcdidcken , porém nado garante que o numero de Euler da imagem
permaneca inalterado.

E = dilate(BW,fatten');
subplot(2,2,4), imshow(~E,2)

®> Devido & convencao utilizada no capitulo Sapsta a utilizada pelo MATLAB, as imagens
binarizadas devem ser invertidas quando de sua exibi¢&o.

® O nimero de Euler de uma imagem binaria é obtido calculando-se a diferenca entre o nimeros de
componentes conectados na imagem e o numero de orifioleg pela presentes.
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5.
(funcéoerode ) a imagem.

Sl
F
clg
subplot(2,2,1),
subplot(2,2,2),

1;1 O]

[0
erode(BW,SI);

6.

295

Criar uma nova matriz Sl (abaixo) para ser o elemento estruturante e aplicar uma eroséo

imshow(~BW,?2)
imshow(~F,2)

Verificar que, novamente, o resultado obtido ndo é exatamente o esperado, porque o

comandoerode foi executado com o métodtefault (thin ), que executa a erosdo sobre os
objetos até um limite para o qual eles estardo reduzidos a linhas (ndo chegando a transforma-los

em pontos), e preserva o numero de Euler da imagem. Para obter uma erosdo semelhante a

estudada na teoria basica de opera¢gbes morfoldgicas, especifique arogedceexecutando a

sequéncia:

G
subplot(2,2,3),

erode(BW,’erode’);

imshow(~G,2)

Nota: Esta seqiiéncia, bem como a do passorgegmao especifica o elemento estruturante.
Nestes casos, 0 comandmde remove pixels da 8-vizinhanca de cada ponto localizado nas

fronteiras dos objetos da imagem.

Executar mais uma vez o comarmdode , agora com a op¢ahrink
erosdo até que os objetos se transformem em pontos, preservando o numero de Euler da imagem

, que executa a

imshow(~H,2);

7.
original.
H = erode(BW,'shrink’);
subplot(2,2,4),
8.

Tanto o comanderode quanto o comanddilate

permitem executar multiplas

operacdes em um Unico comando. Executar a seqliiéncia a seguir para verificar este aspecto.

| = erode(BW,'thin',5);

clg

subplot(2,2,1),
subplot(2,2,2),
J
subplot(2,2,3),
K
subplot(2,2,4),

9.

com a opgaapen, assim como a partir das op¢cdmsde e dilate

operacdes de eroséo e dilatagéo.

clg
L = bwmorph(BW,
M = bwmorph(L,
N = bwmorph(BW,

subplot(2,2,1),
subplot(2,2,2),
subplot(2,2,3),
subplot(2,2,4),

10.
bwmorph com a opc¢éoclose , bem

imshow(~BW,2)
imshow(~l,2)

= dilate(BW,'thicken',5);

imshow(~J,2)

erode(J,'thin',5);

imshow(~K,2)

A sequiéncia seguinte exemplifica aragéo de abertura utilizando a fun¢&emorph

, correspondentes as

‘erode");

'dilate");
‘open’);
imshow(~BW,2)
imshow(~L,2)
imshow(~M,2)
imshow(~N,2)

A proxima sequéncia exemplifica a operacdo de fechamento utilizando a funcéo

como a partir das opcOesode e dilate

correspondentes as operacdes de erosao e dilatacdo.
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clg

P = bwmorph(BW, 'dilate");

Q = bwmorph(P, ‘erode");

R = bwmorph(BW, ‘close");

subplot(2,2,1), imshow(~BW,?2)
subplot(2,2,2), imshow(~P,2)

subplot(2,2,3), imshow(~Q,2)

subplot(2,2,4), imshow(~R,2)

11. Para verificar o funcionamento do algoo de extracdo de contornos descrito na

subsecédo 5.5.1, utilizaremos a sequiéncia:

load logo
BW = im2bw(X,map,.5);
BW = ~BW,;

B=[111;111;111];
R1 = erode(BW, B, 'erode");

R2 = BW - R1;
subplot(2,2,1), imshow(~BW,2)
subplot(2,2,2), imshow(~R1,2)
subplot(2,2,3), imshow(~R2,2)
12. Para extrair o contorno dos objetos da itmagem de maneira mais simples, podemos

utilizar a fungadowperim .

P1 = bwperim(BW);
subplot(2,2,3),imshow(~P1,2);

Comparar os resultados dos dois métodos (imagens 3 e 4).

13. No MATLAB, vérias aplicacBes da transformadgisor-missja estdo implementadas
como parametros da funcéwmorph. A partir de agora, veremos algumas destas aplicagdes,
comecgando pelo preenchimento de regidegign filling).

subplot(1,2,1),imshow(BW,2)
subplot(1,2,2),imshow(~bwmorph(BW,'ill',5),2)

14. Para verificar a opcdloin da funcddowmorph, que implementa o afinamento, utilize
a sequéncia:

clg
subplot(1,2,1),imshow(~BW,2)
subplot(1,2,2),imshow(~bwmorph(BW,'thin',5),2)

15. A operacdo de espessamerttockening pode ser implementada através da opcédo
thicken , conforme a sequéncia:

clg
subplot(1,2,1),imshow(~BW,2)
subplot(1,2,2),imshow(~bwmorph(BW,'thicken',5),2)

16. O esqueleto de um objeto pode ser obtido através da sidode bwmorph ou
através da opcgékeleton da funcaeerode , conforme a sequéncia:

clg

subplot(2,2,1),imshow(~BW,2)
subplot(2,2,2),imshow(~bwmorph(BW,'skel',5),2)
subplot(2,2,3),imshow(~erode(BW,'skeleton’,5),2)
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Comparar os resultados (2 e 3), verificando se séo idénticos.

17. Verificar as opcdesidge , clean , majority , remove espur da fungddowmorph
através das sequéncias:

clg

subplot(2,2,1),imshow(~BW,2)

subplot(2,2,2),imshow(~bwmorph(BW,'bridge',5),2)
subplot(2,2,3),imshow(~bwmorph(BW,'remove',5),2)

subplot(2,2,4),imshow(~bwmorph(BW,'majority',5),2)

BWR = imnoise(BW, 'salt & pepper');
subplot(1,2,1),imshow(~BWR,2)
subplot(1,2,2),imshow(~bwmorph(BWR,'clean’,5),2)

clg
subplot(2,2,1),imshow(~BW,2)
SK = ~bwmorph(BW,'skel',5);

subplot(2,2,2),imshow(SK,2)
subplot(2,2,3),imshow(~bwmorph(~SK,'spur',5),2)

18. Finalmente, verificaremos o funciomento de um filtro morfolégico usando a
sequéncia:
clear

clg

S=[00000

01110

01110

01110

01110

01110

01110

00000

B = imresize (S, [80 50], 'nearest’);

C = -B;

CR =imnoise(C, 'salt & pepper";

subplot(2,3,1), imshow(C,2)

subplot(2,3,2), imshow(CR,2)

EE=[111;111;111];
R1 = erode(~CR, EE);

subplot(2,3,3), imshow(~R1,2)
R2 = dilate(R1, EE);
subplot(2,3,4), imshow(~R2,2)
R3= dilate (R2, EE);
subplot(2,3,5), imshow(~R3,2)
R4 = erode(R3, EE);
subplot(2,3,6), imshow(~R4,2)
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Na Internet

Para pesquisas sobre os aspectos teoéricos de cada prética, sugerimos consultar as indicacdes de
endereco ao final dos capitulos 1 a 5. Parnanesinformacgfes sobre a MathWorks (fabricante

do MATLAB), atoolboxde processamento de imagens e outros aspectos praticos relacionados a
este apéndice, recomendamos 0s enderegos a seguir:

"http://www.mathworks.com/"

The MathWorks Web Site

"http://www.mathworks.com/products/image/"
MathWorks: Image Processing Toolbox

"http://education.mathworks.com/"
Welcome to MATLAB In Education

Bibliografia

[Russ 1995] Russ, J. CThe Image Processing Handbook - 2nd &RC
Press, 1995.
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4-conectividade um par de pixels vizinhos é dito 4-conectado se eles possuem um lado em
comum.

8-conectividade um par de pixels vizinhos é dito 8-conectado se eles possuem um lado ou um
canto em comum.

Abertura- operacdo morfologica que suaviza o contorno geométrico dos objetos contidos em
uma_imagemEssa operacdo é composta de uma operacdo de,eyegéinla de uma operacao

de dilatacéo

Amostragem- método utilizado para a digitalizacdo de um sinal analpgicoqual s&o
retiradas amostras do sinal analégico em determinada fregidacibeorema de Nyquist

Borda- mudancga nos valores dos pix@gcedendo algum limiar) entre duas regides de valores
relativamente uniformes. Bordas correspondem a mudancas no thallmmagem as quais
podem corresponder a uma descontinuidade natagi&o ou refletdncia da superficie, ou ainda
na iluminacao.

Brilho - valor do_nivel de cinzde um_pixelde uma imagemQuanto maior é o valor do nivel
de cinza do pixel, maior é seu brilho.

CCD - Dispositivo de Carga Acoplad€&lfarge Coupled DevigeE o elemento fotossensivel
utilizado em cameras de estado sélido.

Codificacdo de Huffman técnica de codificacdo que calcula a probabilidade de ocorréncia
dos valores em um conjunto de dados e atribui codigos de comprimento menor para os valores
mais provaveis.

Codificacdo LZW (Lempel-Ziv-Welch) método de codificacdo semelhante a codificacdo de
Huffman no qual as probabilidades sdo recalculadas quando o desempenho se altera.

CodificacdoPackBits- variante de implementacdo da codificacdo RitiEzado nos formatos
MacPaint e TIFF.

Codificacdo RLE- técnica simples de codificacdo de redundancias, a qual consiste em pares de
nameros. Um ndmero representa um valor de mixeloutro o nimero de vezes que esse valor
se repete na sequiéncia_da imagem

Compressao de Imagen®speracdo que preserva toda ou quase toda a informagdo da imagem
ao mesmo tempo em que reduz a quantidade de memdéria necessaria para armazena-la ou o
tempo necessario para transmiti-la.

Conjunto- colegcdo de elementos que possuem alguma caracteristica em comum.

Conjunto Nulo- conjuntoque n&o possui elementos.
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Contorno- linha que delimita objetos contidos em uma imagem
Contraste grau de variacao dos niveis de cinza em uma imagem

Conversor Analo6gico/Digital (A/D)- dispositivo eletrbnico capaz de converter sinais
analégicoontinuos em informacéo digital discreta

Convolucéao Discreta - processo nho qual duas imagensogdtninadas através de operacoes de
deslocamento, multiplicacdo eigdb. Normalmente, uma das imagens é muito menor que a
outra, sendo chamada de janela ou mascara de convdl@sicaras podem ser projetadas para
realizar uma ampla gama de funcdes de filtragem.

Correlacdo correspondéncia entre o0s pixesuma imagera outra de referéncia.

Cornea- superficie transparente externa do olho dwum a qual realiza o processo inicial de
focalizacéo.

Cursor - objeto grafico utilizado para identificar a localizacdo de um dispositivo apontador, tal
qual um mouse.

Detecdo de Bordas - técnica de determinacdo dos contornos dos objetos contidos em uma

Imagem

Digitalizador - dispositivo eletrénico capaz de converter sinais analogiooginuos em
informacéao digital discret&/er Conversor Analogico/Digital (A/D)

Dilatacdo- operacdo morfolégica que aumenta o tamanho geométrico de objetos contidos em
uma_imagem

Discreto- referente a sinais ou dados divididos em amostras ou quantidades fixas.

Dispositivos de Estado Sdlidocomponentes eletrénicos feitos de material semicondutor cuja
composicao é inteiramente sélida, diferentaimetas valvulas eletrdnicas, as quais fazem uso
de vacuo para o seu funcionamento.

Distancia Euclidiana distancia medida através da raiz quadrada da soma dos quadrados das
diferencas entre as coordenadas dos pontos em questéo.

Distancia D - distancia medida através da soma dos mdédulos das diferencas entre as
coordenadas dos pixels em questéo.

Distancia @ - distancia medida através da soma do maximo valor dentre os médulos das
diferengas entre as coordenadas dos pixels em questéo.

Dithering - termo utilizado para descrever algoritmos que simulam representacées em niveis de
cinzaem dispositivos cuja saida é bindria, tais como impressoras monocromaticas.
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Elemento Estruturante conjunto de pixels utilizado para descrever a fungdo estruturante
utilizada em opera¢des morfologicas de erpdéatacéoe operacdes derivadas.

Entrelacamente processo de varredura que salta uma linha a cada linha varrida, em métodos
de sensoriamento ou apresentagddmagens. Cada quadéadividido em dois campos: um de
linhas impares e outro de linhas pares, com etiobj de reduzir a cintilacdo que ocorre com o
processo de varredura néo entrelacada.

Equalizacdo de Histogramaprocesso que procura converter o histogrdmaima_imagem
numa distribuicdo uniforme. O efeito da equalizacdo de histograma é a melhoria do contraste da
imagem.

Eroséo- operacao morfologica que reduz o tamanhmngdrico de objetos contidos em uma

Imagem

Escala de Cinza - faixa de niveis de cimparespondentes aos valores dos piests uma
imagemmonocromatica.

Espectro- conjunto ordenado de raias qdescrevem o conteddo em freqiiénde um
conjuntode dados (ou sinal). Ver Transformada Discreta de Fourier

Espectro Eletromagnétice faixa de comprimentos de onda de energia conhecidos e seus
respectivos nomes.

Espectro Visivel por¢cdo do espectro eletromagnétiee € visivel ao olho humano.

Esqueletizagdo processo de obtencdo da forma estrutural basica de um objeto em uma
imagem de apenas um pixel de espessura.

Fechamente operacdao morfolégica que suaviza o contorno geométrico dos objetos contidos
em uma_imagemEssa operacdo é composta de uma operacdo de dilaagéaa de uma
operacao de erosao

Filtragem Homomorfica- processo no qual um filtro espac@élaplicado ao logaritmo da
imagem original e o resultado final é obtido pela exponenciacao da filtragem.

Filtros Adaptativos- filtros que mudam suas caracteristicas conforme a imaggoal sdo
aplicados e ao tipo de ruido nela presente.

Filtro Espacial filtro bidimensional que opera nastlibuicdo espacial de valores de pixeis
uma pequena vizinhancApesar dos filtros de fregiéncia espaopérarem em distribuigdes
espaciais de pixels, o termo filtro espacdlgeralmente reservado para denominacdo de
convolucdes discretasenquanto o termo anterior € w#do para filtros derivados de
transformadas matematicas.

Filtro da Média- filtro que substitui 0 pixetentral da mascara de convolugida médiados
valores de nivel de cinzdb a méscara.
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Filtro de Maximo- filtro que substitui o pixetentral da mascara de convolug@do méaximo
dos valores de nivel de cingab a mascara.

Filtro da Mediana filtro que substitui @ pixetentral da méscara de convolugia_mediana
dos valores de nivel de cingab a méscara.

Filtro de Minimo- filtro que substitui o pixetentral da_ mascara de convolugio minimo
dos valores de nivel de cingab a mascara.

Filtro Passa-Altas filtro espaciallinear que atenua as freqiiéncias espaois baixas de
uma_imagene acentua as mais altas. Normalmente é utilizado para destacar pequenos detalhes,
bordase linhas.

Filtro Passa-Baixas filtro espaciallinear que atenua as frequéncias espacigis altas de

uma _.imageme acentua as mais baixas. Normalmente é utilizado para remover pequenos
detalhes indesejados, eliminar algum tipo de roidsuavizar imagens.

Filtro Passa-Faixa filtro espaciallinear que atenua as freqiiéncias espadmisma imagem
que estdo fora da sua faixa de atuacasentua as que estdo dentPossui pouca utilizacao
préatica no_ processamento de imagens

Frame buffer- memoria digital projetada para armazenar uma imagenam conjunto de
imagens que foram capturadas por um digitalizaddramne grabber

Frame grabber circuito eletrénico que converte (digitaliza) sinal analégieovideo em uma
imagem digital

Frequéncia medida da periodicidade de um conjunto de dados, ou seja, quao freqlientemente
padrdes sdo repetidos com respeito a uma determinada medida como tempo ou distancia.

Frequéncia Espacialmedida da periodicidade de wwonjunto de dados com respeito a uma
medida de distancia. Mudancas periddieasvalores de brilho em uma imageéo definidos
em termos de frequiéncia espacial.

Gamma- medida béasica de contraste. Na terminologia eletrogmamaé a inclinacdo da
curva de distribuicdo de brilho de um dispesitide saida como um monitor. Um valor gamma
alto significa uma inclinacéo elevadacenseqiientemente, alto contraste.

Halftoning - técnica para proporcionar efeito de escala de cinza em dispositivos de saida
binaria, tais quais impressoras monocromaticasdiieering

Histograma- distribuicdo dos valores dos niveis de cirzaim grafico do nimero de pixels

em cada nivel de cinza possivel em uma imagemstituindo a distribuicdo de probabilidade

dos valores dos pixels. Pode ser processado através de técnicas estatisticas, as quais resultam em
mudancas no brilho e contraste da imagem, independentes da distribuicdo espacial dos pixels.

[luminacgao- fonte externa de energia que ilumina uma cena ou imagem

lluminancia- medida de intensidade luminosaidente em determinado ponto ou regiéo.
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Imagem- projecédo de uma cena em um plano, normalmente representada como uma matriz de
valores de brilho.

Imagem Binéria imagemna qual os pixelassumem apenas dois valores, geralmente O ou 1.

Imagem Digital- obtida pela particdo da area_da imagamuma matriz bidimensional finita,
cujas células (pixelsecebem valores correspondentesénisidade luminosa naquela regido.

Imagem Monocromatica_- imageonjos_pixelspodem assumir uma faixa de valores variando
do preto ao branco (nivel de cihza

Imagem Padrde512 x 512 pixels, com quantizagd® 8 bits por pixel.

Intersecao regifiocomum a dois objetos ou conjuntos

Irradidncia- medida de intensidade luminosa irradiada por uma fonte de luz.

LCD - Display de Cristal Liquidd_{quid Crystal Display. Dispositivo que faz uso do efeito de
atenuacdao de luz, apresentado por cristaisfasygara criar saida visivel em um monitor.

Limiarizacao- técnica de segmentacdos_niveis de cinzam duas regides diferentes, também
chamada de binarizacdo de uma imagBetermina-se um valor de limiar e todos os valores

dos pixelsmenores ou iguais a esse valor sdo mapeados em 0, enquanto os demais sdo
mapeados em 1.

Limiarizacdo Otima- processo de determinacdo do melhor valor de limiar para_uma imagem
particular, com base em suas propriedades estatisticas.

m-conectividade- abreviacdo de conectividade mista. Consiste em uma modificacdo da 8-
conectividadevisando eliminar possiveis duplieides de conexao entre dois pixels.

Mascara de Convolugc&omatriz pequena, normalmente de tamanho 3x3 a 7x7, usada como
filtro em operacgdes de convolugdo

Média - resultado da soma de um conjudvalores dividida pelo total de itens somados.
Mediana- valor central de um conjuntte valores ordenados.
Monitor - dispositivo utilizado para apresentar imagens ou dados computacionais.

Monocromatico- termo utilizado para descrever imagens em branco e preto ou em niveis de
cinza

Morfologia Matematica- area do_processamento de imaggne leva em consideracao a
analise do formato dos objetos contidos em uma imagem

Nervo Otico- nervo que transporta informacdes do olho para o cérebro humano.

MARQUES FILHO, Ogé; VIEIRA NETO, HugoProcessamento Digital de ImagerRio de Janeiro:
Brasport, 1999. ISBN 8574520098.



304 Glossario

Nivel de Cinza valor de um pixehuma_imagem monocromatica

NTSC - Comité Nacional de Padrdes de Televisdo dos EN&ig¢nal Televison Standards
Commiteg Termo utilizado para descrever o sistema de televisdo em cores americano.

Numeros Complexos sistema numérico representado por um par de valoresaredis na
forma a+b, ondea é chamado de parte real (Rep & chamado de parte imaginaria (Im). O
termo imaginario é utilizado devido ao segundo vabgr,ser multiplicado pelo operador
imaginarioj, equivalente a raiz quadrada de -1sifiplesmente uma convencdo que permite
facil representacao de fungdes dependentéedééncia. A utilidade dos nimeros complexos é
revelada quando espectros de fase e magnitudebsi@ios dos resultados da Transformada de
Fourier.

PAL - Linha de Fase Alternant®lfase-Alternating Line Termo utilizado para descrever o
sistema de televisdo em cores europeu e brasileiro.

Pixel - abreviacdo de elemento de imagépitture elemen). Denominag¢ado técnica para o
menor elemento constituinte de uma imagem dig8ao dispostos em linhas e colunas para
compor um quadro. Também denominado pel.

Periddico- um conjunto de dados (ou sinal) eéwctado periédico quando contém padrdes que
se repetem ao longo do tempo. Periodo é o nonhe ata subconjunto que contém o padrao que
se repete.

Plumbicon- tubo de camera a véacuo, utilizado paguisicdo de imagens pela varredura de
uma tela fotossensivel através de um feixe de elétrons.

Processamento de Imagens - processo de transformacgdo de uma enagema outra com
propriedades mais desejaveis, tais como menor ruido, menor distorcdo geométrica, maior
nitidez, etc.

Processador Matricial- computador especificamente projetado para realizar calculos
matriciais (ou em imagens) com eficiéncia.

Pupila- abertura do olho humano para a entrada de luz.

Quadro(Framé - termo utilizado para descrever uma imagesrmalmente no contexto de
conjunto: uma imagem dentro de uma sequéncia.

Quantizacdo processo de mapeamento de uma arfgila de valores de entrada para um
numero limitado de valores de saida.

Realce de Imagens uso de técnicas de processamento de imapares acentuar certas
propriedades e melhorar a qualidadérdermacao recebida de uma imagem

Relacdo de Aspectorelacdo entre altura e largura de uma imagem capturada por uma camera
ou exibida em um monitor.
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Reconstrugédo de Imagenslgoritmos que buscam construir imagens bidimensionais a partir
de dados unidimensionais ou imagens tridisi@mais a partir de dados bidimensionais.

Recortar e ColarQut and Paste- processo de delimitacdo de uma area de uma imagem
removendo-a (recortando-a) ou adicionando-a (colando-a) a mesma imagem ou a outra imagem
diferente.

Refletancia- percentual de intensidade luminosadecite que € refletida pelos objetos em uma

Imagem

Regido- conjunto de_pixelsxonectados com alguma propriedades em comum, tal como a
mesma faixa de nivel de cinza em uma imagem

Resolucdo a menor caracteristica de uma imagpm pode ser percebida por um sistema de
aquisicao de imagens. E geralieenlependente do nimero de pixplesentes na imagem:
guanto maior o numero de pixels, maior a resolucao.

Restauracao de Imagenslgoritmos que buscam remover degradacfes em imagens (ruido,
falta de foco, borrados, etc.) baseados entérios objetivos que buscardo recuperar
informacdes presumivelmentesgentes na imagem original.

Retina- area sensora de luz do olho humano.

RS-170- padrao de transmissdo do sinal composto de védgoal inclui sinais de sincronismo
horizontal e vertical. Possui 525 linhas, entrelagcadas em 1/30 de segundo.

Ruido Gaussianetipo de ruido cujo histogranmssui a forma gaussiana (sino).

Ruido Sal e Pimentatipo de ruido que contém apenas dois valores, um préximo ao valor
maximo (sal) e o outro préximo ao valor minimo (pimenta) da escala de cinza.

Ruido Uniforme- tipo de ruido cujo histograngauniforme.

Saticon- tubo de camera a vacuo, utilizado pagaisicdo de imagens pela varredura de uma
tela fotossensivel através de um feixe de elétrons.

SECAM - Memdria Seqlienciabgquential a MemoijeSistema de televisdo em cores francés.

Segmentacéde processo de divisdo da imagem um numero definido de regideslividuais,
ou segmentos.

Sinal Analdgico- sinal representado através de uma funcao continua.

Sinal Composto de Video (SCV5inal elétrico variante no tempo, cuja amplitude representa o
brilho da_imagenem determinado ponto da tela, cujedlizacdo € determinada pela varredura.
O SCV inclui sinais de sincronismo horizonlvertical para o correto funcionamento do
sistema de varredura.
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Suavizagdo de imagens qualquer filtragem espacial que produz em sua saida uma imagem
com menos detalhes que a imagem origi@lprocesso de suavizagdo tende a eliminar
pequenos detalhes, destacando grandes estruturas da imagem.

Template- subimagem utilizada para operag¢des de correlag@mmparacdo. Algumas vezes o
termo € usado para descrever uma mascara de convolggamnvolucdo discreta

Teorema de Nyquist teorema da amostragem, o qual determina que um sinal deve ser
amostrado a uma taxa de amostragem pelomduas vezes superior a maior componente de
freqliéncia presente no sinal. Quando a taxardestragem de Nyquist é utilizada, todas as
componentes do sinal amostrado serdo ademqeatda representadas, garantindo que o sinal
continuo podera ser corretamente recuperado a garsina versao amostrada, posteriormente.

Transformada Discreta de Fouri@FT - Discrete Fourier Transforin- transformacao
matematica realizada em dados discretogiual fornece informacfes sobre as componentes
senoidais dos dados sob andlise, sfilsraa de conteldo espacial de frequéncia.

Transformada Rapida de Fourier (FFFast Fourier Transform - formulacdo especial da
transformada discreta de Fouragre faz uso de formulas repetitivas para aumentar a eficiéncia
dos calculos.

Tubo de Raios CatddicoSTRC ou CRT)- nomenclatura técnica para o popularmente
chamado tubo de imagede um monitor, que permite mostrar imagens e graficos através do
posicionamento eletrénico de um fede elétrons em uma tela fotossensivel.

Unido- processo de combinacéo de dois conjuatn@penas um.

Variancia- valor médio do quanto difere um conjui® dados da médio préprio conjunto.
Formalmente é o valor médio dos quadrados dos desvios da média.

Video- sinal analdgic@ue carrega informagdes de imagens. Ver Sinal Composto de Video

Vidicon - tubo de camera a véacuo, utilizado pagaisicdo de imagens pela varredura de uma
tela fotossensivel através de um feixe de elétrons.

Vizinhancga- regido que circunda um pixel

Warping - algoritmo utilizado para realizar uma operacdo de distorcdo geométrica em uma

Imagem

Zoom- algoritmo utilizado para ampliar uma imagpara efeito de visualizagéo.
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Figuras Coloridas

Capitulo 3

(b) (©) (d)

Figura 4 - (a) Imagem colorida e histogramas de seus componentes: (b) R, (c) G e (d) B.

Capitulo 4

(a) (b)

Figura 35 - Mistura de cores primarias e secundarias: (a) mistura aditiva; (b) mistura subtrativa.
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Figura 39 - (a) Imagem colorida e seus componentest, ({T) Se (d)I.
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Figura 42 - Equalizag&o de histograma aplicada a imagens coloridas.
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