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2 PROCESSAMENTCO DE IMAGENS

Neste capitulo seri abordado ¢ "Processamento de
Imagens", onde serfio destacados os aspectos: caracterizaglio
de Processamento de Imagens, as téenicas e procedimentos
empregados na manipulagfo das imagens, € o reconhecimento de
padrfes.

2.1 Introduglo

0O Processamento de Imagens & uma &rea de estudos
da computacfio que tem crescido muito nos dliimos anos. Seu
grande crescimento se deve principalmente ao desenvolvimento
de equipamentog, cada vez mais sofisticadoz e baratos,
utilizados para a captura @ tratamento de imagens digitais.

O Processamento de Imagens, mais exatamente, o
Processamento Digital de Imogens & uma area de estudos que
estid inserida dentro do Processamento Grdfice, junto a
Computacllo Grdfica. O esquema da figura 2.1 apresenta as
ligacBes e relagdes entre estas &reas, caracterizando cada
uma delas em relaclo ao tipo de informag®es manipuladas. ©
Processamente Grafico engloba as 4reas de Processamento de
Imagens e Computagfio OGrafica, onde o Processamento de
Imagens estad relacicnade ao tratamento e reconhecimento de
padr@es em imagens, e a Computagfio Grafica estd ligada &
sintese de imagens e & geraclo de descrigfies (dados nfio
pictéricos) utiliradas na obtenglio destas imagens.

A 4rea de Processamento Digital de Imagens teve
inicio em meados da década de 80, com a motivagio criada
pelos programas espaclais da NASA nos EUA [MAS 89]. O
aumento da capacidade de memdria e velocidade dos
computadores contribuiu para dar impulso & nova tecnolegia,
que passou a ser aplicada em outras areas como: medicina,
microscopla, &tica eletrénica, transmissio digital de sinais

de TV ou fac—-simile e em senscores visuals de robds.
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MODEL AGEM
COMPUTACXO
\ I l GRAFICA
——-—*\ DADCS
ANALISE; T SINTESE:
RECONHECIMENTO DE PADROES * VISUALIZACAO DE IMAGENS

IMAGENS —_—
PROCESSAMENTO
DE IMAGENS l -|‘

TRATAMENTO DE [MAGENS

Figura 2.1 - RelagBes enire as 4areas constituintes do
processamento graficeo

Na 4rea espacial, deve ser mencicnada a grande
utilizagfio de imagens digitais a partir do langamente da
série de satélites LANDSAT em 1972, bem como dos satédlites
metereol dgicos. Em 175, a invengio do tomdgrafo
computaderizado por G. N. Hounsfield, abriu amplas
perspectivas de utllizaglo das técnicas digitals em imagens
radiograficas. O nuimero de aplicag@es tem se multipliicado na
atualidade e hoje em dia o Processamentc Digital de Imagens
pode ser encrontrade Jjunte As mais diversas é&reas de
atuacio. Novas aplicagcdes do processamento digital de
imagens tem surgldo, destacando—se a HDTV e a transmissfo e
reproducfio de imagens (textos) através do fac-simile.

(6] processamento digital de imagens é
essenclalmente uma area multidiseiplinar, abrangendo
conhecimentos da Otica, Colorimetria, Neurofisioelegia,

Engenharia Elétrica e Ciénclia da Computagfo. Estes
conhecimentos s3o utilizados para o desenvolvimentc tanto de
equipamentos, como de algeoritmos empregados junto ao

Processamento de Imagens.
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Serfc abordadeos em destaque neste capitulo os
aspectos relacionadcs com as técnicas ¢ algoritmos usados no
processam=nto de imagens, sendo que seri apresentada apenas
uma visfio global a respeitc do funcionamento e implementagfio
dos equipamentos utlilizades para este fim.

2.2 Imagem Digital

C abjeto de trabalho no Processamento de Imagens &€
a imagem digital, onde esta é definida como sendo uma matriz
de M x N elementos (vetores com informagdes referentes acs
pontos da imagem). Cada elemento da imagem digital &
denominade de pixel Cpilcture element3, tendce assoclado a si
uma informacX%c referente & luminosidade e &4 cor. Esta
informaclc pode ser um wvalor indicative de intensidade
luminoza ou um Indice para acesso indireto & cor real
através de uma LUT Clook wup tabled, conforme seri
apresentado postericormente.

Esta representagfo através de uma matriz
bidimensional e pontos ¢ resultante da manipulagBo da
imagem como sends uma Area de memdria do computador. A cada
pixel & associada uma cu mals posig@es de meméria, as quails
devem armazenar as diversas informag@es referentes a estes.
Com iste pode-se armazenar e processar as informagSes
referentes a uma imagem para posteriormente exibi-la em um
dispositivo de saida matricial (videc “raster scan”,
impressoras matriciails, laser, etcd.

Uma imagem digital pode ser vista como uma fungio
{:R «+ ¥V, onde R & um subconjunto do planc, e V & um espago
vetorial. Para cada pixel Cu,vw) € R da imagem, iCu,vd contém
as informacSes da estrutura do pixel, e ¢ chamade valor do
pixel. Ma maioria das aplicag@ies, R & um reticulade uniforme
do plano, V & um espago de cor, e { assocla a cada ponto do
plano Cpixel) a sua intensidade de cor. A dimensic M x N &
chamada de "resolucfo geométirica® da imagem, e o nimero de
bits usado para armazenar o valer do pixel ¢ denominado de

"resoluclo de cor' da imagem.
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2.2.1 Digitalizaclo

O processe de digitalizagfo consiste em reallzar a
aquisiciic de uma cena, a qual & passada para o computador em
um formato adequado para que este possa manipulé-la. As
informacsies visuals s#o convertidas em sinals elétricos por
sensores dticos, e estes sinais sfo quantificades em valores
binidrios e armazenados na meméria do computador. No precesso
de diglitalizac8io, os sinals s8o amostrados espacialmente e
quantificades em amplitude, de forma a obter a imagem
digital.

2.2.1.1 Digitalizadores

Uma imagem digital & definida como uma matriz
bidimensional, onde cada ponto possui um valor relative a
sua intensidade luminosa. Existem wvarios dispositivos
associados As varias aplicags®es que manipulam imagens. Como
exemplos, pode-se citar: o radar, usado na obtenglio de
imagens de objetos distantes; aparelhos médicos baseados em
ultra-som, usados para analisar o interior do corpo humano e
a cimera de TV usada na obtengfo de imagens locais.
Basicamente o processo de formaglo das 1imagens nestes
diversoz dispositivos & o mesmo.

O interesse deste trabalho estid voltado 4 captura
de jimagens de textos, a gual ser& realizada principalmente
através de cimeras de TV & scanners.

Oz digitalizadores de imagens sfic constituidos
basicamente pelos seguintes elementos:

12 ILUMINADOR: dispositive responsavel pela
iluminagio do objeto alve da digitalizagiio. A itluminagios
pode ser controladasfocalizada {(feixe de luzd ou através de
uma fonte luminosa simpleslbu até mesmo utilizando-se da luz
ambiente natural Cluz solard.
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22 SENSOR: elemento fotossensivel (fotodicdo ou
fotomultiplicadorD) capaz de traduzir uma intensidade
luminosa incidente, em valores de corrente elétrica
proporcicnais a esta luminosidade. Estes senssores possuem
uma curva de resposta espectral, gerande intensidades de
corrante elétrica diferentez para diferentes intensidades
luminosas de um dade comprimento de onda.

3) CONVERSCOR A/D: © valsr econtinuo da corrente
elétrica gerada pelo sensoer & convertide em um wvalor
discrete Canaldgico — digitald. Este valor discreto pode
entfo ser armazenado sob a forma numérica na meméria de um
computador .

Os digitalizadores diferem entre si principalmente
quanto ao ntmero de sensores: pontual, veter ou matriz (fig.
2.3). Isto implica diferentes formas de realizaf a varredura
sobre a cena, influindo na formaglSico da imagem digital.

O primeiro tipo de digitalizader que sera
analisade & o baseado em cimeras de video, também denominado
de frame grabber (figura 2.22. Existem dois tipos principais
destes digitalizadores, os que utilizam cimeras VIDICOM e os
de cameras CCD. As cameras VIDICOM possuem um tubo de imagem
capaz de gerar, por exemplo, 30 quadros por segundo, onde
cada quadre possul uma resolugfo vertical discreta Util de
480 linhas. Nestas cémeras, a imagem ¢ formada sobre um
plano fotossensivel, o qual sofre uma varredura, gerands o
padriic elétrico que depols serd convertido para os valores
digitals que representam a cor de cada pixel. As cémeras
tipe VIDICOM s3o muito frigeis e estic sujeitas a problemas
de calibraclio freqllente, além de possulrem um alto consumo.
O outro tipo de caAmeras, as CCD (Charged Coupled Devices) ou
como  também s8o conhecidas, os Moarea imaging devices™
possuem uma matriz CCD de elementos fotossencsivels
discretos. Estas cameras também X0 conhecida=s per “cimeras
de estadc sélido"™, sendo mais leves, resistentes, de baixo
consume e niio estio sujeitas a problemas de calibragfc como
no caso da VIDICOM.
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Oz digpositives baseados em ci&meras de video sfo
capazes de capturar cenas de natureza tridimensional, j& o
segundo tipo de digitalizadeores, os scanners, n#o possuem a
capacidade para adquirir este tipo de imagens. O objeto alve
da digitalizaglc por um sconner tem que ser plano, podendo
ser uma fotografia, impresse ou qualquer outre tipe de
objeto plano. Os scarners sfo muito utilizados na
atuvalidade, podendo ser de trés tipos: de mesa, manual ou
"flying spot sconners'.

Camara de

vidao
CONVERSOR MEMORIA
|>:" | AsD IMAGEM

Vidicom
ceh Frame Grabber

Computador
Digital

Figura 2.2 - Esquema de um digitalizador com cimera de video

0= scanners de mesa possuem normalmente um arranjo
om vetor dos elementos fotossensivels, os gquais sfo
deslocados sobre © plane de digitalizac8Sio atravées de um
sistema mecinico. Este tipo de scenners realiza a varredura
de manelra similar a uma miquina fotocopiadora. 0s scanners
manuais Chandy scanners) s8o muito semelhantes aos de mesa,
mas a varredura sobre a imagem & feita de forma manuszsl, onde
o usuario substitul o dispositivo mecinlico responsavel pelo
deslocamentcs dos sensores sobre a imagem. Este tipo de
scanner estd sujelto a um ndmerc maior de perturbagdes,
possiveis de serem causadas por um manejo imperfeito dos
sensores na hora da varredura. Em compensacio, este dltimo
tipoe de scanner possul um pre¢o bem mals acessivel. O gltime
tipo de scanner a ser analisado, o flying spot scanner, & um
dispositivo onde hid um sensor pontual, o qual & deslocado
sobre a imagem, gerando assim uma descrig3ic desta. A
decrigiio gerada por este tipo de scanner pode ser diferente
daquela cbtida em ocutros digltalizadores, sendo muito comum
neste caso, senscres gque percorrem o contorno do objeto,

devol vendo uma descrig¥o vetorial do mesmo.
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Por fim, um Qlitimo tipo de digitalizader a ser
analisado & o que abrange o denominado "tablet" o a mesa
digitalizadora. Este tipo de dispositive dave ser
considerado em separade dos demals, pois gera uma descricio
da imagem completamente diferente da obtida pelos outros
dispositivos. O tablet permite a transcricgZo da imagem em
termos de coordenadas do plano cartesiano (x,y), coordenadas
estas referentes as posiglies sobre as gquais ¢ deslocade um
cursor, movimentado sobre wuma mesa especial sensora. A
descri¢iio final da imagem, neste caso, nfc seri portanto uma
descric8c matricial, mas sim uma descriciic que representa a

trajetdria realizada com o cursor scbre a mesa.

VIDICOM
Matriz CCD

Matriz [
Scanner c~ varredura fixa automtica
CScanner de Mesad

Srcanner c/ varredura fixa manual

—

CHandy Scanner)

Sensores Yetor

Pontual Scanner c/ varredura aleatéria

CFlying Spot Scanner?

Figura 2.3 - Classificagfo dos dispositivos de digitalizagZo

2.2.1.2 Amostragem

Como Jj& foi mencionado, uma imagem durante o
processo de digitalizac8o sofre uma discretizaglio no espago
denominada de amostragem. Para realizar a amostragem de uma
imagem deve ser fixade um intervalo de tempo que vail
determinar a freqiéncia de amostragem e conseqgilentemente o
nimero de pontos discretizados Cresoluclc dz imagemd. E
assumide na prética que o intervalo de amostragem entre duas
células da imagem zeja aoc menos igual a4 metade do menor in-
tervalo significativo da cena capturada, ou seja, a resolu-
¢80 deve ser ¢ dobro da resolucic necessiaria para visuali-

zar o menor elemento significative presente na cenalPAZ 88].
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Para se obter uma resolucfo igual a da televisio,
¢ preciso uma matriz com cerca de Bl2 x Bl2 elementez. No
caso da digitalizag8io utilizando-se uma camera, a distancia
do objeto alvo até a camera serd de vital importéncia na sua
captura, pois esta distanclia influl diretamente sobre o
tamanho dos objetos capturados C(quanto mais afastada a
camera, mencres serlo os objetos?,

No caso dos textos diglitalizade=s, a reszolugio
ideal de digitalizagio, para gue nfc seja prejudicada a
forma dos caracteres, deve ser tal que um dnico caractere
resulte em uma matriz de 2C pontos na vertical por 15 pontos
na horiziontal [PAV 82]. Esta resolugfo média de 20 x 18
{300 pixels caractere? & necessaria para uma boa represen—
tag%o do= caracteres, incluindo os espagamentos horizental e
vertical. Cazso estas dimens®es minimas da matriz nSo sejam
respeltadaz, poderfic ser perdidas inferma¢Ses impertantes a
respelto da geometria dos caracteres. Esta especificacio
também & muito relativa, pois ainda devem ser considerados:
o tipo de dispositive utilizado na impressfio do texto; o
tipe de letras utilizadas Citdlico, negrito, ete, podenda
ser necessarias matrizes de pontos bem maicresd e a relagio
ginal ruldo presente na digitalizag¥o.

A matriz de representaglico minima para caracteres,
utilizada em muitos dispositivos de safida matricial, & de
cerca de 8 % B8 pixels Cimpressoras matriclais) ou algo em
toarno de 10 x 7 pontos [(PAV 82). A menor matriz possivel
para representacloc de caracteres & de 4 x & pontos, como &
demonstrado na figura 2.4, mag este tipo de matriz permite
apenas a representaciio de caracteres maidsculos. Portanto,
para representar com a menor matriz de pixels poszivel, todo
o conjunto de caracteres alfanuméricos (letras mintsculas,
maitisculas, digitos e caracteres especiais) & necessarioc uma
matriz 8 x 8; e comoc para uma digitalizacBo sem perdas de
detalhes deve-se uzsar o dobro da resclugfio de amostragem do -
menor elemento, chega-se a uma matriz 16 x 16, com dimensdes
bem aproximadas dagquela propoesta por Pavliidis {PAV 82).
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Figura 2.4 - Exempleos de matrizes de caracteres

Para se ter uma nogfio ainda melhor a respeito da
resoluglio ideal de amostragem a ser utilizada com textos, &
necessirio se conhecer a resolucfo de impressico de
diferentes dispositives. Nos dispositivos matriclais, a
resoluciio ¢ normalmente medida em DPI (Dot Per Inch - Pontos
por Polegadad, onde wuma impressora matricial possui
resolucdes de impressio que variam de 10 a 20 caracteres por
polegada, com resolugfo grafica de 60 a 240 DPFI, obtendo
asgim matrizes de 8 x 8 & 24 x 24 plxels caractere. Uma
impressora laser atinge uma resclucfa de 300 DPI, com
impressic de cerca de 12 caracteres por polegada e
utilizands matrizes de cerca de 26 x 25 pixels- caractere.

Além da qualidade e resclugfio de impressico do
texto, ¢ importante se destacar que cada dispositive de
digitalizacfo possuirid uma resolucfio de amostragem prépria,
a ser consliderada. 0s "handy scanners" possuem resolugses
programivels de 100 a 400 DPI e no caso da digitalizagSo de
textos, impressos com o uso de uma impressora matricial,
através destes digpositivos, a rescluclo de amostragem deve
ficar em torno de 200 DPI e para textos impressos em
impressoras laser, uma resoclugfico de 400 DPI & aconselhivel
para ¢ue nfis seja perdide nenhum detalhe.
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Casc seja utillizada uyma cémera de video na
digitalizagfo, estas fornecem usualmente resolugces em torno
de 512 x 512 pontos, e neste caso para que se obtenha uma
definic8io dos caracteres adequada ac processamento de
reconhecimento, aconselha-se que a distincia entre texto e
clmera seja ajustada de forma a2 obter uma resolugio de
caracteres conforme o descrite anteriormente.

O processo de digitalizaglico de um texto devera
levar em condideragfic todos os dados acima, em relaglc i
amostragem. Obviamente, o aumento da rescluglio de amostragem
implicard um aumento considerivel da massa de dados a ser
manipuiada. Concluinde, para fins de reconhecimento de
textos uma resoluglo considerada aceltivel, em relagfio ao
nivel de detalhes e quantidade de informagdes, & de 18 x 16

pontos por caractere.

2.2.1.3 Quantizaclo

No processo de digitalizagfio, a imagem sofreré u;a
amostragem, conforme fol descritc no item anterior, e uma
discretiza¢lio da intensidade luminosa, que ¢ dencminada de
quant.izacZo. No processo de quantizaglico, uma imagem com tons
continuos & convertida em uma de tons discretos. Para o
armazenamentes & processamento por um  computador, cada
tonalidade Cintensidade da luz refletida por cada ponto da
imagem) & representada por um valor armazenado de forma
binaria. Cada ponto amostrado possuirad portanto um valer
binario correspondente A intensidade luminosa da imagem
naquele ponto.

A= imagens podem ser do tipo monocromiticas ou
policeromaticas. Nas imagens monocromaticas somente uma faixa
de comprimentos de onda Cuma cord) & analisada pelo sensor,
determinando as intensidades de luminosidade para esta
faixa. As intensidades de luminosidades descritas acima sd3o

denominadas de tonalidades ou niveis de intensidade de cor.
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FPara as imagens policromaticas a digitalizagZo & feita para
diferentes faixas de comprimentos de onda Cdiferentes
coresd. .

Através da andlise de olho humano pode-se
compreender a nog8o de cor. De acordo com a "tri-stimulus
theory"”, © clho humano ¢ constituideo de cones (sensores)
capazes de receber estimulos em trés falxas de comprimentos
de onda referentes A4z cores: azul, vermelho e verde
[FOL 821. A sensibilidade a estas trés cores RGB
Cred-green—-blued) determinou o desenveolvimente de aparelhos
capazes de, no processo de digitalizag8a, quantizar as
intensidades para estas trés faixas de comprimentos de onda.
A digitalizac%o em um sistema policrométice consiste em
determinar as intensidades para as faixas de vermelho, verde
e azul, formandoe um vetor de trés componentes que descreve a
cor de um Gnico ponto.

© olho humano & capaz de distingiiir diferentex
cores, e para uma determinada cor ¢ capaz de distinglir
diferentes nivels de intensidade Ctons). Estudos
pslcoldgicos e fisloldglecos demonstram que o clho humano nio
é capaz de distinguir niveis de iluminagsio que diferem mencs
que 1% um do cutro [PAV 88]. Sua capacidade de diztingfo de
cores resulta em um reconheciments total de 3%50.000 cores
escu  tonalidades, sendoc gque para cada cor ¢ numero
aproximado de tonalidades distingliiveis fica em torno de 128
niveie [FOL B&].

Portanto, em sistemas monocrométicos, o= valores
de quantificagfo da intensidade luminosa de uma certa cor,
necessitam de 6 a 8 bits pixsl (84 a 256 nivelsd). O uso de
um byte por pixel j4 permite a obtengfo de um nuimerc de tons
de uma dada cor, superior A& capacidade do olho humano em
distingli~los. Logo, em um sistema policromitico sers
necessario o uso de um byte por cada cor REBEG relativa a um
dado pixel, obtendo—se assim um ntmero total de 186 milhdes
de cores e tonalidades representiveis, também supericr a

rcapaclidade do olho humano em distingiii-las.



A opglo pelo ntmeros de nivels de uma determinada
coloragfio esta diretamente relacionada ao tipo de aplicagiio
na gqual sera utilizada a imagem capturada. A declisiic a
respeite do - ndmere de nivels também iIinfluenciard na
quantidade de informag®es a serem manipuladas e na
necessidade do aumente de sensibilidade deos sensores do
dispositive de digitalizagio. Nos sistemas monccromaticos,
que =80 o= mais utilizadoz na atualidade, a quantizac8o ira
fornecer valores usualmente entre ¢ e 255, representando as
tonalidades de cinza, que variam do pretec - O, até o brance
- 2855. Este tipo de representaciic ¢ uma das mals utilizadas,
constituinds a denominada "escala de cinza" {gray scaled.

Para sistemas de processamento de imagens
orientades 20 tratamento de textos, somente dois niveis sfo
necaessarios, fazendo usc apenas do preto e do brance. Nestes
sistemaz a informagic presente sempre pode ser distinglida
apenas atravéas da identificacZe de uma cor de fundo e a cor
dos caracteres. E possivel se capturar imagens de =268 niveis
{escala de ecinzad ou atéd uma imagem <colorida, para
posteriormente utilizad-la no iratamente de textos, sd Jque
neste caso a imagem deverid sofrer ﬁm tratamento prévio
visando a obtengic de uma descriclc em apenas dois niveis;
aste tipo de abordagem serid tratada no item 2, 3.8.

2.2.1.4 Classes de Imagens

Como j& fol discutido, um sensor possulria uma curva de
resposta espectral, fornecendo a intensidade de uma dada
frequéncia, para uma posig8o especifica da malha de
amostragem. Devido ao fate de se poder trabalhar com
diferentes configuragdes destas quantificaglfies realizadas a
nivel espectral, ¢ possivel trabalhar—-se com as seguintes

clasges de imagens baseado em [PAV 82]1:
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1> Imzagem PEB com dois niveis de intensidade: Sio
imagens cujos pixels possuem apenas deis niveis, indicando
apenas se este ponto esta acese (branced, ou apagado
(preto). Este & o tipo ideal de imagem utilizada neo
processaments de textos digitalizados,

2> Imaogem PBB com N niveis de intensidade: SHo
imagens onde ¢é possivel distinglir diferentes niveis de
intensidadez de cinza, obtidos através da quantificagZo das
intensidades de luz intermediirias entre o preto & o branco.
QO numero N de tons & normalmente uma poténcia de deois, e
depende do nimero de bits usados para armazenar o valer da
intensidade do pixel. Usualmente trabalha«se com 256
tonalidades, o que equivale a 8 bits/pixel. Este ndmerc @
mais que suficiente para representar as diferentes tonalida-
des da escala de cinza, uma vez que, como ji& foi explicado,
o olho humano nfo & capaz de distingiir tantas tonalidades.

3D Imogem de uma banda do espectro com N niveis de
intensidade: Assim comc se obtém uma escala de cinza, &
possivel obter uma escala de tonalidades de outras bandas
espectrais (faixas de comprimentos de onda abrangidas).
Exemplos de diferentes bandas espectrais sEo: escala de
vermelho, verde, azul, infra-vermelho, etec. E interessante
ressaltar que uma escala de tonalidades nfo precisa ficar
restrita apenas as freqilidéncias visivelis, podends atingir
outras faixas de comprimentos de onda, como por exemple o
infra-vermelho. Esta banda ¢ muito usada em satélites, que
possuem sensores especiais para esta faixa, podendo detectar
par ‘exemplo. a emigslio de caleor e conseqlientemente
identificar queimadas.

4D Imagens mul ti-espectrals Ccoleridass: A
quantificagc% das intensidades de mais de uma Dbanda
espectral por vez fornecera uma informagcio mals completa a
respelito da cena adquirida. Este & o caso da obtengfo de
imagens coloridas, pois estas s8c obtidas atravées de
sensores especificos para a determinagfo de cada uma
das intensidades de vermelho, verde e azul - RGB.
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A mistura destas tréz bandas ou cores, permite gue se tenha
a sensaclo de enxergar imagens coleridas, uma vez que o olho
humano possul sensores 4que atuam justamente nestas trés
faixas de comprimento de onda. As imagens coloridas s3o
usual mente compostas por um conjunto de 24 bits: 8 bits para
representar ags intensidades de vermnelho, 8 bits para o
verde, & 8 bits para o azul. Com a composicfo destas trés
cores bisicas, utilizande 24 bits/pixel, pode-se chegar a um
nimere de até 165 milh&e=s de cores e tonalidades distintas.
Este nimero & perfeitamente adequado para a representagio da
realidade, em cenas digitalizadas, sem a menor perda de
detalhes & qualidadse em relaclio Az cores. Isto é devido ao
fate deste ntimero de cores ser em muito superior A&
capacidade do olhe humano em distinglir cores e tonalidades.

5) Imogens ceoloridas com uco de Look Up Table: A
obtengfc de ilmagens coloridas niie estd restrita apenas as
imagens com representagic multi-espectral para cada ponteo.
Pode—-se gerar uma imagem onde cada pixel & assoccliado a um
valor referente a uma tabela de palette CLUT - look up
table), que descreve a cor real deste ponto da imagem. Desta
forma nfo & preciso associar a cada ponto da imagem as
informac®es a respeito das intensidades RGB, podendo entdo
armazenar imagens de cenas coloridas sem a necessidade de
reservar uma meméria de 24 bits-pixel. Para este tLipo de
imagens, uma cena ¢ composta pelo mapa de pixels, ou seja, a
matriz M ¥ N de pontos com os indices de acesso as cores da
LUT, adicionada a uma tabela de acesso indireto aAs cores
reais (LUT), a chamada tabela de palette.

Além de existirem imagens com diferentes formas de
quantificacio, ainda existem imagens nas quais a amostragem
resulta em formas de descrigfc das imagens diferentes da
matricial. Até o momento foram abordadas somente as ilmagens
com descricfo matricial, as quails serfo o alve principal de
estudos deste trabalho; porém ¢ importante que sejam citades
os outros tipos de imagens. Este tipe de imagens comp@iem a
préoxima classe a ser analisada.
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B8) Imagens com descri¢do vetorial: S8e imagens
cuja descriglo nfo serid feita através de uma representagfio
matricial como as demais, mas sim através de algum céddigo
especial como por exemplo, “chain codes"™ (PAV 821. Estas
imagens podem ser resultado da captura de cenas através de
dispositivos como o "flying spot scanner", onde o resultado
nfo ¢ uma imagem matricial, mas o contoerno que foi "seguldeo™
pelo sensor. Outro tipo de imagem vetorial ¢ a obtida na
digitalizagiio com o usc de mesas digltalizadoras, onde a
imagem & composta pelo conjunte de coordenadas dos pontos
cbtidos pela movimentagZfo do cursor sobre a mesa.

Quands se faz o uso de um equipamento para a
digitalizaclo de imagens, comd uma caAmera ou scanner, o
resultado desta digitalizag8oc serd uma imagem do tipeo 1, 2,
ot 4. No case d4do processamento de imagens visandeo o
reconhecimento de textos, as imagens dos Lipos 2 e 4 tem que
sefrer um processo denominado binarizagZo, para converter

este tipo de imagens em uma imagem de apenas dois niveis.
2.2.2 Armazenamento

¢ resultadc do processc de digltalizagio & a
abtenglic de uma imagem digital armazenads na meméria do
computador. Esta imagem pode ent3c ser visualizada ou
armazenada em um dispositivo de armarenamento secundirio,
para posterior processamento. Neste iltem serid analisado o©
armazenaments de imagens digitais em arquivos.

Uma imagem digital possul a infoermaglo referente 4
luminosidade de cada ponto, e esta pode estar representada
de diferentes formas come (4 fol apresentado na seglio
2.8.1.4. De acordo com o apresentadc, tem-se imagens de 1 a
24 bitzs por pixel, com diferentes rezolugsies de amostragem
e=pacial e representag®es das failxas espectrais. Uma vez que
as imagens passuém uma sérlie de caracteristicas préprias a

cada uma, como estas ser8o descritas em um arquive 7
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Existem basicamente dols probl emas a searem
tratados: a especificagfio do formato de armazenamento destas
imagens ¢ a forma de cedificaclo das mesmas. Estes itens tem
que ser analisados culdadosamente., pols tomando-se uma
imagem que represente a realidade. @sta pode chegar a ocupar
3 Mbytes de memsdria C1024 x 10284 pixels, com 24 bits /pixell
e neste caso o emprege de algum tipo de técnica de
codificacfc wvisando a compactagBio dos dades para o
armazenamento, & extremamente aconselhavel.

2.2.2.1 Compactac¥o

A primeira maneira de armazenar uma imagem &
através da gravagZo linha a linha, coluna a coluna, sem o
uso de qualquer tipo de compactagfio. Neste caso & possivel
armazenar cada pixel em um byte para imagens monccromiticas,
ou em tré&s bytes por pixel para imagens coleridas. Além da
imagem propriamente dita, também terid que ser armazenade o
nimero de linhas e colunas da matriz imagem, de forma que
esta possa ser novamente recontituida. Este sem divida niic &
o melhor método, mas é © mals simples.

Un método um pouco mais scofisticado, congiste em
realizar a compactaglc a nivel de bytes, ou seja, caso a
imagem possua um numero de bits/pixel que niéio seja multiplo
exato do numerc de bits de um byte, compacta-se a imagem de
forma gue todos os bits de cada byte sejam utilizados. Nesta
técnica, alinham-se as infermacBSes a respeito de cada pixel,
uma apds a cutra, sem considerar a organizaglo da memdria
orientada a bytes, ccupando-se todos os bits.

O primeire métedos real de compactaglio das
informacdes que sera anali‘sado aqui & o emprego da técnica
RLE C(run tength encodingd [TIN BOJLYAS 801. Através desta
técenica, faz-se uma codificagfso visando aproveitar o grande
numero de pontos vizinhos que possuem a mesma informagZo de
cor em uma imagem (figura 2.85).
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Existem diferentes formas de executar uma
compactagfio através do método RLE. O processo geral consiste
basicamente em descrever uma linha da imagem, nZo airavés
doz valores de cada ponto, mas através do wvaler da cor
seguide de um indicader do  numero de ocorréncias
consecutivas de pontos desta cor. A compactagcfo por este
processa & extremamente simples, mas em compensacfo obtém-se
discretos indices de compressiio dos dados para certos tipos
de imagens [GOM 201.

[CICIOIC[O[L[ITA A OIOICTeI I TITITA [T Dois niveis
[5]4{4]8| Codificagifo RLE (2 nivels - Alternénciad

[OTCTCICTo e A TA A JiTE 81T 7777 [0]0]0] Tons de Cinza
[CIEHRIZIZIZ]7IBI0]3] Codificagfic RLE (Varios niveis)

Figura 2.5 - Exemplc de compactagfo RLE

Atualmente existe wuma série de algoritmos de
compressfic de dados: cddigo de Huffmann [HUF 721, ELE
[TIN 801, BTC [GOM 201, RAC [YAS 801, etc. Mas entre cs mais
usados com imagens, deztacam—-se [GRA 89]: o ERLE e
principalmente o algoritme LZW Clempel-Ziv & Welch
Algerithmd [WEL S841[REG 20]1. Este algoritmo possul a
caracteristica de abter taxas de compressio de imagens em
torno de S50% e ocasionalmente, atinge taxas de compressfo de
204 da imagem. E um algoritme que se destaca pela rapidez,
tante na fase de compactagfo, como na descompactagio, sendo
adotado nos mais diferentes padr&es de armazenamento de
imagens como forma de compactagiico [GRA B89].

2.2.2.2 Formato de Argquivos

Existe uma série de especificac®des de formatos de
arquivos utilizados na descriglic de imagens. Cada fabricante
de um eguipamento ou software para aquisic8io e manlpul acfio

de imagens cria um nove formate adequado a sua aplicagiio.
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A soluglo para este nimero crescente de formates diferentes
e incompativels entre si, & a adoglio de um formato padrlo e
a criagfio de conversores deste formato para os outros forma-
tos de arquives (e vice—versad) gue poszam ser necessiarios.

Através da adoglic de um formato padrfio, pode-se
desenvalver uma série de ferramentas que sejam capazes de
manipular imagens descritas neste padrio. Caso seja
necessarie compatibllizar as ferramentas com um nove formato
de arquive, basta eriar um conversor de arqulves do novo
formate para o adotado, realizande uma prévia converzsfo dos
arquives. A vantagem ¢ que nloc serd necessario alterar todas
as ferramentas j& desenvolvidas para adiecionar novas rotinas
de aceszszo acs dados descritos em um novao formato, pols o
formato adotade continuaréd sendo o mesmo.

Atualmente alguns doz formatos mais utilizados
para a descriclio e armazenamento de imagens Cusados
principalmente junto a softwares de deskiop publishingd s8o
o GIF, TIFF, CUT, FCX e NAPLPS (GRA 801.

Ur grupe formado por pesquisadores, professcres e
alunos gque atuam na Area dq Processamento Grafico no
CPGCC/UFRGS, apés debater o problema da irncempatibilidade de
diferentes formatos de imagens, decidiu especificar e adotar
um formato padrZo prépric. Este formato de arquivos deversé
ser utilizade no armazenamento de imagens geradas por
aplicag®es desenvolvidas no CPGCC. O formato do CPGCC-UFRGE
& descrito no anexc A.1, Juntamente com o5 outros formatos
adotados na implementagiio do sistema NEOCR. © objetivo da
adocfc deste padrfo & tornar as diferentes ferramentas
desenvolvidas no CPGCC compativeis entre si a nivel de troca
de arquivos. Além da ado¢io'deste padr o, ji esta previsto o
desenvol vimento de conversores de formato, possibilitando o
acesso das referidag ferramentas a diversos outroz padrdes.
Al guns destes conver sores Ja foram implementados e
atualmente esti sende desenvolvida uma bibliocteca de fungBes

para nmanipulagiio de arquivos descritos no padrfio do CPGCC,
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2.2.3 Exibig¥o

Uma imagem digital pode ser exibida através do uso
de um dispositive de salda do tipo matrieial, ou seja, um
dispositivo cuja representaciic e geragfio da imagem seja
felta através do uso de uma matriz de pontos. Assim como
existem diferentes tipos de imagens digitalizadas, onde
varia a resoluglo = o tipo de informacio associada a cada
pixel, os dispositivos ‘de safida também possuen
caracteristicas préprias referentes a estes dois tipos de
propriedades.

Quando uma imagem vai ser exibida em um
dispositive de salida, este dispositivo pode ou nfo possulr a
capacidade para a exibig¢io "imediata" da imagem. Em algums
casos pode ser necessaric alterar a resolucfo espacial da
imagem ou a guantificacfo dos valores de cada pixel, para
que entio esta possza ser exibida. A alterago da resolucio
espacial pode ser obtida por truncamento ou preenchimento de
espagos, ouU, por expansiio ou compressfo em termos de escala
da imagem. Estas técnicas ser2o analisadas posteriormente,
no item referente A& Iimplementaclc do sistema de pré-
processamentc de imagens do NzOCR. que ¢ objetc desta
dissertaciio. Serfio abordados agora casos nos quals as
imagens possuem um ntmero de cores superior ao numero de
cores disponivelis no digpositivo de saida, onde & necessario
o empregs de um ‘algorit,m ezpecial como o halftoning ou
dithering [FOL 82]1[6G0OM 801.

2.2.3.1 Halftoning

A aproximac8o por halftoning {meios-tons) & obtida
quando s=se usa apenas dols nivels de intensidade para
apresentar imagens com um numero suﬁeriar de niveis. Como &
feita esta expanzs8c da faixa de intensidades disponivels? A
resposta vem da capacidade do prépric olho humano de

realizar uma “integrac8o espacial' de cores e intensidades.
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Olhando-ze uma area onde os elementos observadoz pessuem uma
resolug¥o espacial superior A4 capacidade do olho humano em
distinglir elementos, o olho integrard os minimos detalhes
contides nesta 4rea e guardard apenas a intensidade média de
tons econtidos em toda a Area.

Este fendmeno ¢ usado na impressio de fotos preto
e branco em Jjornais, revistas e livros; usando a chamada
téenica de holftoning. Cada pequenza unidade de resoluglio &
impressa com um circule de tinta preta, cuja 4rea ¢
preporeional ao inverse do nivel de intensidade da cor
(sistema subtrative) da 4rea correspondente da foto
eriginal. Esta técnica pode ser empregada em dispositivosz de
saida com capacidade grafica limitada em termos de cores,
onde a resclugZo do dispositive ¢, preferencialmente,
superior & reseluc%o coriginal da imagem.

A resolugfo final da imagem, gerada por este
processo, & alterada., Suponde que seja utilizada uma imagem
de M x N pixels, e que esta imagem serid recodificada através
do uso de um padrfo de halftoning {(pequena matriz de
pontos - figura 2.7 de K x K; a imagem resultante da
aplicagfico do padrio de K x K elementos na imagem de M x N
pontos terid uma dimens8o de K.M x K.N pontos.

Esta técnica & importante devido & sua larga
utilizac%o, nSo somente para a visualizacfo de imagens de
maltiples tons em dispositives de capacidade limitada, mas
também devido A ‘ gua utilizagBo Junto a dispositives de
digitalizac8io do tipo scanners. Muitos destes dispositivos
de aquisigX¥o de imagens, por serem crientados principalmente
ao uso em aplicac¥es de desktop publishing onde a imagem
final & impressa em dispositivos de apenas dois niveis de
intensidade, possuem implementada em hardware esta técnica.
Este fato implica que muitas vezes a imagem resultante de
uma digitalizag#io possua apenas dois nivels de intensidade
real, mas conde tem-se indiretamente um ntmerc superior de
tonalidades representadas através do halftoning. A figura
2.8 apresenta exemplos do emprego desta téenica.
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Figura 2.8 - Exemplos de aproximagZfo de intensidades através
do uso de halftonig

Como, no caso do processamento de imagens de
textos, nfo se deseja a utilizagSio deste tipe de imagens,
torna-se necessiric desfazer o halftontng. Para se obter
novamente uma imagem com N nivels de intensidade, basta que
seja definida a dimensfo da matriz X x K utilizada na
gerag3o do halftoning. A partir desta informag¥o, cada
conjunto de K x K pontos & substitulido por um Gnico ponto
onde a intensidade deéte ¢ igual ao valor da soma total de
pontos acesos (soma das intensidades dos pixelsd. Através do
uso deste procedimento, a imagem serid reduzida em suas
dimensses por um fator igual a K. Somente apds desfeitc o
halftening ¢ que a imagem estarid pronta para sofrer o
processamento adequado, visando o reconhecimento de

caracteres,

BRANCO CINZA CLARO CINTA CINZA ITESCURO FRETO

Figura 2.7 - Matrizes de halfioning usadas na geragio de
cinco tons
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0 métedo do halftoning ¢ apropriado somente se a
resclugfo da imagem a ser exibida ¢ inferior & resolugfis do
dispozitivo de saida, permitinde o uso de miltiplos pixels
do dispositivo de saida para exibir uma informagioc
equivalente & de apenas um pixel da imagem. Esta resolugiio
do dispositivo de saida também deve ser razoavelmente alta,
de forma que o observador n¥o perceba os elementos consti-

tuintes da matriz de halfioning, como elementos individuals.
2.2.3.2 Dithering

Quando a resclugfc da imagem deve ser mantida, &
empregada uma outra técnica denominada de dithering ou order
dither. Atravées do uso desta técnica pode ser exibida uma
imagem de M x N pontos com multiplos niveis de intensidade,
em um dispositivoe com M x N pontos de dois niveis.

No dithering, a decizsfo de intensificar ou nic o
pixel C(x,v>, depende da intensidade desejada I{x,y) nezte

ponte, e de uma matriz de dither K x K = D%

A matriz
dither & indexada de Q0 & K-1 aoc longe de suas linhas e
colunas. Cada um dos inteiros de O & K'-1 aparece uma Vez em
uma posicSc da matriz. Quande K=2, a matriz de dither seréd
D(2)= [ o 2 ]
314 47
Para proceszar um pento em (X,¥y) ¢ computada a
sagquinte equagio:
= x médulo K Se ICx,y) » D",:';
¥ médule K Entl3ic ¢ ponto (x,y> ¢ intesificado

Senfio o ponto (x,y) ¢ apagado

(]

Matrizes de wvarios tamanhos foram desenvolvidas
por Bayer [BAY 73] para minimizar a gquantidade de textura
que pode ser introduzida na imagem exibida. A matriz de
dither permite a especificacBo de numeros diferentes de
nivels de intensidade da imagem, onde esta deve possuir uma

dimens%c de K, sendeo K o nimerocos de niveis representados.
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Estas técnicas de dithering e halftoning sio muito
importantes para o estude junto ao proceszamento digital de
Imagens, devido a sua larga utilizag8o. Isto implica o fato
de existirem arquivos com imagens digitalizadas com apenas
dols niveils, que na realidade representam imagens de outra
classe, ou seja, imagens com um numero de nivels superior a
dols, mas onde estes estic representados implicitamente
através da utilizagfio de técnicazs como o halftoning e o
dithering. Obviamente, as imagens deste tipo sofrerloc um
tratamento diferenciado, apesar de possuirem apenas dois

niveis.
2.3 Tratamento de Imagens

As 1 magens digitails podem sofrer algumas
modificagBes, através de um tratamento visande a alteracio
de= suas caracteristicas, tanto de resoclugie gquanto de
quantizacBio. Uma das primeiras técnicaz de tratamente de
imagens jA foi abordada no item 2.2.3.1 e consiste em fazer
ou desfazer o halftoning em uma imagem, zlterandes as
caracteristicas de reprecentaclo das intensidades luminosas
dos seus pontos. A segulr serfc abordadas algumas das
principals técnicas empregadas no tratamento de imagens, e
que est¥c relacionadas com as aplicagSes de reconhecimento
de textos. Neste item e nos segulntes serid abordado apenas o
tratamento das imé.gens de dois niveis ou de uma escala de
cinza. As imagens coloridas s8c consideradas como um caso
especial, podendo ser tratadas tomando-se apenas uma escala
de intensidades de uma dada cor por vez.

Az operacdfes de tratamentoc de imagens podem ser
divididas em dois grupos principals: operag®es pontuais e
cperacies locals., As operagdes pontuais sBo aquelas que
.consideram apenas a informag@o contlda anteriormente em wum
dado elements da imagem que estd sendo processado, sem levar

em conslderagfo o valor dos outros pontos da  imagem.
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A=z operagfes locais levam em consideragZo os aspeclos
referentes a4 vizinhanga de um dade ponte, ou seja, um ponto
da imagem recebe contribuig¢ses de outros pontos vizinhos ne
cdleulo de seu novo valor., SerZc apre=zentadas nas segdes
seguintes técnicas baseadas em oper agSes pontuals
Cmodificagfio da escala de cinzad e em operaglies locals
{filtrosd.

2. 3.1 Histograma

Quando se irabalha com imagens do tipo escala de
einza, uma das primeiras operag¢des comumente reallizadas € ©
levantamento do histograma da imagem. Um histograma & um
grafico das freqléncias de ocorréncia de cada nivel
de intensidade. Un "pico" <(ponto elevaded? no histo-
grama representa a ocerréncia de um certo nivel de
intensidade luminosa em grande ntmero, destacando-se dos
demais.

Através da visualizaclio do histograma da imagem,
pode-se obter uma séri_e de informacdes, que gular8oe o
ususrio na aplicacfo de transformagfes da imagem através de
operagdes pontuals.

O histograma ¢ obtido a partir da aplicagfo do
algoritmo apresentade a seguir, e tem como resultado um

graficeo semelhante ao da figura &.8.
+ Algoritmo:

MaxNiveis — Numero maximo de niveis de intensidade
MaxlLinhas = Numero "M’ de linhas de uma imagem M x N
MaxColunas— Numero *N*' de colunas de uma imagem M x N
i1Cu, w2 - Pevolve o valor do pixel de coordenadas Cu, v
HCID - Freqliéncias de ocorréncia relativas de cada

nivel de intensidade
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Inicio.
Inicializa HCID com O;
Para u = 0 até Maxiinhas
Para v = 0 até MaxColunas
Incrementa HCidw,wd2
Plota o grafico de HCID
Fim.

0 X1 = MaxdNivels

Uma vez gerado o histograma fica mals ficil de se

determinar og tipos de operacfes a serem realizadas na

imagem.
realizacfo de transformagies

que

histograma da imagem Copsrag@es pontuais).

Estas operag®es se caracterizam justamente pela
afetam diretamente o

VALOR: 36 ‘CONT: O

UALMAX !

L1

Paranetros
Arguivos
iL!npaBr,‘ aBiat

Convolucas
Realca
ExibirvGha
Diretorio
Os Shell
Fin

= JMAGE =

Figura 2.8 - Histograma da figura 2.6 (b) com o halftoning

desfeito Cmatriz & x &)
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2.3.2 Modificag¥o da Escala de Cinza

A modificag¢Bio da escala de cinza & o tLipo de
tratamento de imagens referenclado no item anterior. Dentro
desta categoria de operacdes destacam-se: equalizag8fc de
histograma e limiarizaglSo. Quiras operagles também podem
ser realizadas visando o realee das imagens atravées da
alteracie da escala de e¢inza, cltando-se, a inversfo,
compressio e expansio dos nivels de cinza [SCH 87, PAZ 88 e
MAZ BO].

2.3.28.1 Equalizac¥o de Histograma

Para uma dada imagem, a equalizagZc tem por
abjetivo reduzir a freqliéncia de ocorréncia de valores de
intensidade muiteo comuns e aumentar a fregiléncia de
ocorrénclia dos valores relativamente raros. Desta forma o
histograma da imagem teri uma aparénela mals equilibrada, e
possibilitarsd a obtenclo de imagens com um nuimero maior de
detalhes visivelis, facilitande a sua visualizagEo. Através
da exibig¢fo da "imagem e de seu respectivo histograma
equalizado, fica mals facil para o usuario a determinagio
exata do limiar a ser utilizado mna binarizagio da
imagem, assunto este que ser& abordado no item 2.3.2.2
prdéxi mo.

A equalizaglic do histograma pode ser conseguida
particionands a Distribuiclc Cumulativa de FregUénclas (DCF=
Soma dos valores do histograma em  cada nilval de
intensidaded, em um maior namero de intervalos para os
niveis com malor freqgiidéncia e em mﬁor ndmerc para os nivels
malse raros. O algoritmo de equalizacfo de histogramas pode
ser encontrado na literatura (PAV 82 e SCH 87].
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2.3.2.2 Limiarizac¥o

A limiarizaglic de uma imagem, do tipo escala de
cinza, consiste em se determinar um valer limiar (thresholdd
de forma que todos oz valeres inferiores a este limlar sejam
levados para um mesmo valor base, usualmente O. Todos o=
valores supericores a este limiar serZo levados para um mesme
valer de topo, usualmente 1.7 Desta forma & realizada a
chamada binarizagloc da imagem, onde, partinde de uma imagem
do tipo escala de cinza, obtém-se uma imagem com apenas dois

niveis, como & demonstrado na figura 2.9.

LimiarizacEo : iCu,v) =1 sge iCu,wd > L C(Limiard
0 se iCu,vd =L

A binarizaclic das imagens ¢ de grande uso e de
destacada impertancia quando sHo utilizadas imagens
digitalizadas de textos. Uma vez que um texto deve possuir
apenas duas tonalldade, a cor do fundo & a cor do caractere,
toda a imagem digitalizada deverid ser convertida em uma
imagem de apenas dois niveis. Imagens com mais de dois
niveis de intenzidade devem sofrer o processo de binari-
zacla. Como fol descrito acima, neste processo € necegsiria
a definig¢8o de unm valor para o limlar Cthresheld), que sera
utilizado na binarizaglo. Este limiar pode ser estabelecido
de forma interativa durante o procezso de digitalizagBo, de
forma a tornar o ajuste do mesme mails perfelito.

Ao digitalizar um texto, pode-se levantar o seu
histograma, o qual deve apresentar duas faixas de altas
freqgiéncias de ocorréncia de intensidades. Estas duas falxas
com picos no histograma definem normalmente as
probabilidades mais altas de ocorréncias das duas cores
basicas da imagem Ccor do fundo e cor do caractere). Neste
caso, o limiar adequado pode ser estabeleclido visualmente,
determinando-ge um ponto localizado no “vale' formade entre

os dols plcos do histograma.
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CRLIM R e

Figura 2.9 — Binarizagfo da imagem do texto da figura 2.6Cad

Uma vez que esteja sendo considerada a
digitalizaglic de diversas folhas de texto, sob as mesmas
condic@es de iluminaclio & com os textoz possuindo & mesma
qualidade de reprodugfo, ¢ aconselhivel que se faga um
primeiro ajuste interativo do limiar. - Analisando
interativamente o histograma, a imagem original e a imagem
binarizada, ajusta-se o limiar até se obter a nmelhor imagem
possivel, sem a inserclio acentuada de ruido ocu de artefatos
adicionais, e sem perder um grande numerc de pontos
referentes aos caracteres. Uma vez estabelecido o wvalor
ideal deo 1limiar, as folhas restantes podem entio- ser
digitalizadas fazendo uso do mesmo limiar pré-estabelecido.
O limiar deve ser alterado somente quando forem alteradaz as
condic®es de digitalizag#o: qualidade do texto impresso e
iluminagio,

Una outra pessibilidade ¢ o ajuste automitico do
valor do limiar [MNAK 871, mas este métodeo nfo & multo
aconselhavel devido & dificuldade de se criar um algoritmo
radpido e preciso, que ache o ponto &timo onde ocorre a menor
perda de informag8So e a menor insercfio de ruido na imagem.
Surge o problema: come determinar o gque ¢ ruide e o que &
informaclo 7



Como © processo de digitalirzaclio j& envolve uma
calibragiic e ajustes manuals, o métode de ajuste interative
do limiar teoerna-se uma opelce pratica, vidvel e de bons
resultados. 0 ser humano., quando bem informado, possui a
capacidade de identificar com uma boa precisfio gqual & o
limiar ideal. Apés definido o limiar, © processo de bina~
rizacio pode ser executado por um sefivare ou fazer uso de
um hardware desenvolvido para éste fim, o que possibilitaria
¢ processamentc da imagem em tempo real.

O processo de limiarizacBo pode n3o ficar restrito
apenas a4 binarizaclio atravées da aplicagBo de um limiar
Unico. E possivel definir diversas faixas de valores sobre
o8 gqualgs serd realizada a limiarizagSo. Neste trabalhe fol
abordada apenas a binarizag%s por ser este um processc de
destacada importincia para os sistemas de reconhecimento de

caracteres.

2.3.3 Filtros

As imagens digitais podem sofrer uma série de
operagdies denominadas operagdes com filtros. Estas operacdes
realizam tarefas tais como: ressaltar elementos, suavizar ou
aumentar o contraste » detectar bordas, remover ruldo, etce.
Oz filtros podem ser implementados para realizar as
transformacles das imagens nos assim denominados dominio

espaco ou no dominio freqiléncia.

2.3.3.1 Operaglies no Dominio Espaco

Az coperagdes no dominio espago slo realizadas
diretamente com o= pixels da imagem, o que & uma vantagem,
pols & imagem nfio sofre transformacdes prévias e posteriores
para poder ser processada, ac contraric do que ocorre com as
operacies realizadas no dominio freqiiéncia onde a imagem tem
que ser transformada do dominie espago para o dominio
freqliénclia para poder ser tratada e, entfo, transformada

novamente para o dominio espago.
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Un exemplo de filtro de destacada importéncia que
realiza operag#es locais no dominio espago & a convoluglio, a
qual serd abordada no préximo item.

2.3.3.1.1 Conveluglo

A convoluglo & um exemplo de operagiio local, pols
esta leva em consideragBo o= aspectos referantes &
vizinhanga de um dado ponto, ocu seja, a imagem & tratada
considerando-se o fato dos elementos desta possuirem
relac®es entre si e estarem dispostos em uma organizagfo
bidimensicnal. Como exemplo deste tipc de operagfo local,
tem-se a detecclo da presenga de uma linha horizental, onde
& necessirio se levar em consideraciio, em relaclio a um dado
pontc a ser analisado, o= pontos laterais esquerds e
direito.

A operaclico de conveolugfio pode ser realizada
diretamente sobre a imagem no dominie espage. Dadas duas
matrizes de pontos, a convolugfo ¢ realizada através da
aplicagfc de uma destas matrizes, denominada de operador ou
mascara de convoluglic, sobre a outra matriz que ¢ a imagem.

A descrigfic matematica desta operagfio ¢ a seguinte:

Mascara de Convoluglio: HC4,k2 onde 0 £ jJ £ J e O =k =K
Imagem a Processar : 1Cw,w onde 0 fuxXMeOH= N

Imagem }j& Processada : 1'Cw,w) + Imagem M x N

Fator de Normaliza¢%o: F — Pode ser aplicade apds ou ja estar
inseride diretamente na matriz HCj,kd

« ‘
1'Cu,wd = ¥ iCwu+j,w+kd . HCj,kD Para cada iCu,vw)
k=0 :

o=
n [ 9
& ™

i

As mascaras de convoluc8o possuem uma dimensfo

normalmente igual a 3x3 pontos, sendo que esta dimensfio j& &

suficiente para a maioria das operagfes. Isto implica que

para cada ponto calculado, estloc sendo levados em

consideragcfc o prépric ponto mals os seus olto vizinhos
imediatos. Para matrizes desta dimensfo, obtém-se:
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1°Cu,wd = | .
CliCu—1,v-1> HCO,03+1iCu~-1,w). . HCO, 1D +iCu—-1,w+lD. H(O,20+
i€w ,v-13.HC1,00+iCu ,w).HC1,10+iCu ,w+lD HC1,8d+
iCu+t , =12 HCE,00+1iCu+l ,v) . HCE,10+iCu+l ,v+ld H(&E,833.1-F

O valor "1/F" & usado para normalizar o resultado,
porque o somatérie aplicado sobre cada ponte pode resultar
em um acréscimo indesejado no valor da intensidade do mesmo.
Por exemplo, uma miscara de convolugio para cdlculo da média
simples [PAZ 881 contém os seguintes valores:

£t 114 /0 170 470
HCj. k2 = 111 H*C}.k> = 1/0 4/9 470
144 19 170 149

MATRIZ ORIGINAL (Fz2p) MATRIZ COM O FATOR F EMBUTIDO

A miscara HCJj,kD pode resultar em um acréscime do
valor de um pixel de até © unidades, logo o valor para a
constante de normalizagfic F deve ser lgual a 8. No caso da
mascara H*'Cj.k) este fator Jj4 se encontra aplicado sobre
cada elemento da matriz.

As mascaras de convolucfo sio extremamente ttels,
pois permitem realizar operag®es de filtragem, eliminaglio de
ruido, detecg¢lio de pontos ou linhas e ressaltar boerdazs ou
contornos Cfigura 2.10). Algumas destas miAscaras usualmente
empregadas em Processamento Digital de Imagens sfo [KIS 80 e
MAS -821: '

Detecgdlo de Detecglio de Detecglio de
Pontos Linhas Horizontois Linhae Verticals

-1 —4 1 -1 -1 -1 bt 2 -1
et | a -1 z 2 2 -1 z -4
-1 -1 -1 -1 -1 -4 -4 z2 -t



86

Detecglle do Detecydio da Detecsdo de
Piagonal Esguerda Diagonal Direilta Bordas

-1 =14 z
. 2 -t
2 -4 -3

2 ™1 —1
i z -1
-1 -4 2

Figura 2.10 - Imagem original e imagem apés convolugfo para
detecgfo de contornos
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A convolugfo torna-se uma opglio interessante como
forma de pré-processamento das imagens de textos
digitalizados, uma vez que esta possibilita a remogfo de
rulides ou ressaltar elementoz. E interessante ressaltar que
também & possivel a realizagfo de convolugfes em tempo real,
através do uso de um hardware dedicado, comoe o proposto
por Netto [NET 881 - o CVZD.

2.3, 3.2 Operaglies no Dominio Fregqiiéncia

Como exemplo de operagfesz realiziveis no dominio
freqiéncia tem-se os filtros "passa baixa" e "passa alta"
Cs filtros "passa baixa" atenuam as altas freqlénclas e
servemr para realizar uma suavizagZo C(smeoothing? da 1imagem.
Os filtros “passa alta" atenuam as baixas freqliéncias e sXo
utilizados para realgar as bordas Csharpeningd.

A convoluclo também pode ser realizada ne dominio
freqiiéncia. Para tantes, a imagem descrita no dominie espago
¢ primeliramente transformada para o dominio freqgiéncia
quando, entfio, & realizada a filtragem. Apds, a imagem sofre
uma nova transformago para retornar ac dominio espago. Uma
transformada muito empregada ¢ a Transformada Rapida de
Fourlier CFFT -~ Fast Fourter Transformd) que é aplicada sobre
dadoz disecretos [TRI B8C = PAV 82].

0O uso de transformadas implica altos custos em
computacionais e tempos demorados de resposta do siztema.
Neste trabalho, nfic serid considerada a sua utilizacgho.

2.4 Reconhecimento de Padr@es

Conforme o dicionario Webster epud Hall [HAL 797,
&  reconhecimento de padrfies consiste em perceber ou
identificar um elementc a2 partir de uma experiéncia passada

ou conhecimento, ou por algum detalhe deste padr fo.
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O elemento a ser reconhecido ¢ denominado de padrfio, o gual
& definide como sendo uma amostra representativa de uma
classe ou tipo.

Segundo o "Novo Dicionario Aurélio da Lingua
Portuguesa" [(FER 88), reconhecer também pode ser definido
como: conhecer novamentie quem ou ¢ que se conheceu noutro
tempo. Estas definig@es, a partir de um conceito mais amplo
do que aquele relacionadoc apenas com o Processamento de
Imagens, demonstram algumaz das caracteristicas lnerentes a
tode © sistema de reconhecimente de padré&es.

O objetive do reconhecimento de padr@es junto ao
Processamento de Imagens ¢ portanta o de extrailr, detectar e
identificar elementos presentes em uma cena. Desta maneira,
procura—se imitar o ser humano e suas habilidades, tentando
eriar dispositivos e algoritmos capazes de reallzar as
mesmas fungles realizadas pelec homem como: localizar
objetos.. classificar padrSes & detectar relagdes entre
estes, Quais s8o as vantagens de se realizar -]
reconhecimente de padr#es através dos computadores? Como jé
fol citado, a principal vantagem ¢ a de capacitar méquinas a
realizem tarefas até entfc s pozsiveis de serem realizadas
por seres humanos. As aplicagdes do reconhecimento de
padr&es incluem fungiées como: compactagic de dados [PRA 80],
aumento da capacidade de aquisicfo de dados pelo computador
[HAR 721, sensoriamento remoto {MAS 89), controle de
qualidade, classificag8o de objetos e uma série de outras
aplicagBes clentificas e comerciais.

0 reconhecimento de padrdes, in Llatu sensy,
abrange uma gama muito extensa de aplicag®ez e tipos
diferentes de objetivos, estando subdividide em duas princi-~
pals éareas, de acorde com o tipe de objetive a ser
alcancada: obtenclic de descricgdes (segmentégio. vetorizagio
e detecgcloc) e obtengZico de classifica¢les {(casamento de
padr@es, ildentificaglc de um elemento pertencente a uma

classed.



2.4.1 Obtencio de Descriglies

Nesta categoria se encontram os procedimentos que
visam apenas a detecgfa de algum tipo de elementoc em uma
imagem digital. Como exemple de obtenglo de descrigdes
encontram~se og algoritmoz para a vetorizagciio [PAR 88 e
JIM 821, que tem por objetivo transformar uma descrigfo de
uma imagem a partir de uma matriz bidimensional de pontos em
uma descrigcBo através de um conjunto de vetores. Fica bem
claro que, neste tipo de procedimentos, ndo interessa
realizar uma classificag8n dos elementos presentes em uma
dada cena, o cbhjetive & apenas a detecgfo de algumas
caractéristicas @ relages que fazem com gque certos
elementos da imagem estejam relacionados entre si.

Existem dois termos gue estio intimamente
relacionades com o reconhecimento de padr®des visando a
obtenglic de decrigdes, s3o eles: segmentaglo & deteccio. A
segmentaclo consiste na extraglico de zonas da cena due
possuem uma mesma cor ou textura e que conseqlientemente
possuem elementos relaclonades entre si. Normalmente este
"agrupamento” de elementos relacionados constitui um objeto.
A detecglo pode zer empregada para a extraglio de vetores, ou
até para a identificagfo de presenga de um padrio mais
complexo em uma cena. Ambos os métodos de reconhecimento de
padr&es para a obteng8oc de descrig®es resultam usualmente em
uma descriciic dos objetos em um nivel mais elevado.,e ndo em
uma classificag¥o destes. Tais processos podem implicar
algumas vezes na categorizagio dos objetos presentes na
cena, mas neste caso J& estaria sendo implementada uma

técnica de obtenglio de classificactes.
2.4.2 ObtencSo de Classificacdes
Esta forma de reconhecimento consiste da atribul-

g8c de uma dada imagem (padr8c tested) a um dos conjuntos de
classes de imagens pré—definidas por algum método [KOV 801.
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Este reconhecimento & obtido através de um processo de
abstracle, onde descarta-se os detalhes nfo essenciais e
destaca-se as propriedades que sio relevantes consideradas
como sendo as caracteristicas definidoras da classe. Esta
abstraclio leva & identificac®o de uma classe de elementos
com atributos semelhantes na qual o padr8o de testes sera
incluido, como sendo mals um exemplar desta, O objetivo
principal neste tipoe de reconhecimento & a maximizaglo da
fungiico de verossimilhanga (maximum likelihood) e a minimiza-
¢80 da probabilidade de se fazer uma decisfio incorreta.

Uma classe de padr@es =se caracteriza por possuir
um conjunto de propriedades essencials comuns a seus
componentes. ©Q objetivo da classificag8o & agrupar os
padr@es em suas respectivas classes, de acordo com sSuas
prepriedades. Na classificagfo serd empregada uma Funcde de
deciséo, é qual & responsavel pela decis3o dtima, em relacldo
acs atributoz conhecidos, determinande ols) conjuntaCsd
possivelCeis) de classificagZo aols) quallis) pertence o
padr &o analisado. E importante ressaltar que, na
classificaglio, cada padriio ¢ usualmente atribuide a apenas
uma ec¢lazze, aquela gque melhor representa o padrfio. No
entanto, & possivel que um mesmo padrio possa ser atribuido
a diversazs classes ou que ac invés de gse identificar apenas
a melhor classe representante do padrio, seja identificado
um cenjunto de YN classes com as quals o padriio esta
relacionado dentreo de certos limites.

O recconhecimento de padr@es para a obtengio de
uma eclassificagiio ¢ um procedimento que pode ter uma grande
complexidade, envolvendo diversos tipos de processamenta de
imagem. Os passos a serem realizados para o reconhecimento
de imagens s%o [HAL 791: )

12 Observar os atributos e caracteristicas des

chjetos;

22 Seleclonar deste conjunte de caracteristicas

aquel as que sS850 Utels para a classificacgfo;
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32 Obter uma fungldc de decisfio étima para =2
classificaclio, baseada na andlise de atributos;
4) Avaliar a eficacia da classificacgio.

E possivel se visualizar estas etapas, como sendo
processos de caracterizacde, abstrogdo e generalizagdo. O
processo de classificag8o de padréies pode envolver inclusive
etapas referentes ao tratamento da imagem ou & abtenglo de
descrigBes, como forma de garantir uma melhor caracterizaglo
do padrfo. A figura 2.11 apresenta um esquema global que &
utilizade usualmente no processo de reconhecimento e
classificaclo de padr¥es, apresentando as diversas etapas do
pracessamento para este fim.

Padrdlo de Teste Adguiride Padrdlo Classificado

' Selecgio e - "
Tratamento ExtraciZo de Classi
——

da Caracteris- ficac¥o
e — ticas e
9 Atributos
CENA “BIT~MAP" i “FEATURES " CLAEEE
REAL PADRAO DIGITAL ATRIBUTOS
ETAPAS:

1. TRATAMENTC DE IMAGENS
Realce — Restaurag2c — Reconstrugio

2. ANALISE ESTRUTURAL DE PROPRIEDADES
Segmentaciio — Detecglio Descrigio — Classificagfio

Figura 2.11 - Esquema geral de um processo de reconhecimento

e classificagfio de imagens

A classificagfio pode ocorrer em diferentes niveis,
em relacfo ac algoritmo de definig3io das classes ou quanto

ao tipo de algoriimo de classificaglico dos padrdes.
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O algoritmo de definiclio das classes serviréd para
ceriar o conjunto de classes possiveis ac qual sera atribuide
um padriio de teste. A criagfio do conjunto de classes, ou
seja, a definiglo de grupos que representam conjunteos de
atributos similares, pode ser realizada de duas formas:
supervisionada ou por aglomeramento Cclusteringd.

A criac%n de classes de uma forma supervisionada
{supervised), consiste da apresentag¢io de amostras padr@es
{sample patterns) para cada classe. Estas amostras possuem
um rétulo de identificagfio da classe & qual pertencem. Estes
padr®es rotulados podem ser uma descriglio de baixoc nivel
como umh matriz de pixels, ou uma descrigiio de nivel
superior, onde esti representadeo um conjunto de atributos do
padrifo, ao invés do préprio padriic. A partir destes padrdes
rotulados, ¢ poszivel se identificar as diferentes classes
exiztentes e durante o processo de cléssificagﬂa busca-se
relacionar o= padr@es de teste com alguma das <¢lagses
pré—definidas.

Oz algoritmos de clustering wvisam, de uma forma
automatica, a agrupar os padr&es c¢com caracteristicas
similares em conjunto de classes, =sem nc entanto haver uma
identificagfo prévia das ¢classes existentes para a
classificacio, 0z algoritmos de clustering possuem a
capacidade de determinar automaticamente as classes, sem a
necessidade de wuma etapa de apresentagic de padrdes
previamente rotulados.

Quanto aocs tipos de algeoritmos de ¢lassificagdio,
em relacfio aos padrdes, tem-se [KOV 80): anilise de padrdes,
analise de elementos, anilise de contorno; cu, se for tomado
como parfimetro a funglic de decisfio, tem-se [SCH 87I1:
casamento de padrdes, abordagem do discriminante ou

abordagem sintatica.
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2.4.2.1 Anflise de PadrBSes

O prépric padr8ec ¢ utilizade neste processo como
forma de identificac8o das classes. O conjunto de pontos que
formam o padr8ic & utilizado diretamente como sendo um
conjunto de atributos de classificagiio que dezcrevem uma

clasze.
2.4.2.2 Andlise de Elementos

O padrSo & transformade de forma a obter uma hova
descrigfio gque representa os elementos constituintes deste
padr8c. Nesta abordagem, pode-se, por exemplo, vetorizar um
dade padr3ic e cobter uma nova descrigio deste. A
classificaclo se dard nZc mais pela anilise de cada elemento
do padr3o, mas sim pela analise dos atributos extraidos
deste padrio.

Z2.4.2.3 Andlise de Contorno

Neste casa, o padr8c & descrito pela varredura de
seus contornos. Este processo ¢ usado no casc da
digitalizac¥%c obtida através de dispositivos do tipo flying
spot  sconners ou mesas digitalizadoras. E conveniente
considerar-se a manipulaglio deste tipo de decrigfo a parte,
pois diferem consideravelmente dos outros tipos de
descriclio, tanto em relaglic acs procedimentos de obtenglo
dos atributos de classificacfo, comec em relacifo ag
procedimento de classificagfo Cusualmente wutiliza uma

abordagem sintaticad.
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2.4.2.4 Casamento de Padr8es

Este tipo de procedimento ¢ também denominade de
casamentc de gabaritos Ctemplate natchingd. O casamento de
padr¥es consizte da comparagfio de um padrZc de teste (o
préprio ou o conjuntoe de atributos extraidos destied contra
ocutro conjunto de padr8es gque representam as diferentes
classes. O padrio usado como gabarito de comparagloc serd o
representante de toda uma classe, onde este pode ser um
tnico padrio, no caso de termos um exemplar perfeito que
represente toda uma classe, ou pode ser um exemplar obtideo a
partir de um conjunto de exemplares da classe. No caso de
termos N gabaritos padres para uma mesma clasce, &
necessirio que o algoritmo usade na criagfio do gabariteo de
comparagiio seja um algoritmo do tipo adaptativo, ou seja,
permita uma adaptaglio destes N padrSes de forma a obter um
gabarlito de comparag¢lio médic gue represente aoco mesmo Lempo
todos o5 padr@ies representantes da classe.

No casamento de padres, ha um valor de controle
de similaridade, usado na fungfic de decisfioc. Este valer de
controle indica © gquante um padr3o de teste necessita
“casar' exatamente com o gabarito de comparagiic. Este tipe
de abordagem impiica trés tipos de respoztas: reconhecimento
correto, reconhecimento incorreto ou n¥o reconhecimento,
caso o indice minimo de similaridade nZo tenha side atingide
para nenhuma daz c¢lasses pré-definidas. Outra funglc de
decislc pode ser a de se tomar sempre o padr8o com o mais
alte indice de similaridade, independente d4do valor deste
indice; neste caso sempre haverad uma classificagfo do padrio
Ceorreta ou incorretald,

0 casamentoc de padrdies pode ocorrer ac nivel de
padrfo inteiro Ctotal) ou em relaciic a pequenas partes deste
padrfoc Cparciall ou ainda através de descrigSes mais
flexivels, como as rubber masks [SCH 871 ou correlation
technigues [HAL 791. '



‘2.4.2.5 Abordagem do Discriminante

A tomada de decisSo a respeito da classificaglo de
um padriio ¢ baseada neste caso em uma regra de decisfo
estatistica, cnde ¢ levada em consideragZoc uma medida de
similaridade, de distancia ou uma fungfio discriminante. O
caso do template matching pode ser considerado como um caso

particular da abordagem do diseriminante.
2.4.2.6 Abordagem Sintatica

Nesta abordagem, < padrio ¢ representadeo por um
string, uma Arvore ou um grafo de padr&es primitives e seus:
relacionamentos. A tomada de decisBo & feita em geral a
partir de uma analise sintética ou de um procedimente de
parsing. Pode-se fazer uso de uma medida de similaridade
¢distanciad entre dois strings, Arvores ou grafos, de forma
a melhorar a flexibilidade de classificagio.

2.4.2.7 Avaliac¥o do Processo de Classificaglo

Todos ©s diferentes processos de classificagiic de
padrBes citados acima devem sofrer uma avaliagfo, visando
determinar parametros relativos ao seu desempenho, oS quals
ecaracterizam tals algoritmos e possibilitam andlises gque
podem levar ac seu aperfelgoamento. Na avaliag3o de um
processe de classificaglo, serdo levados em consideragdo
trés itens principais:

1) Reconhecimento Correte de Padr&es: Indice
representativo da percentagem do numero total de padr@es que
foram corretamente classificados Cright matchd.

2y Reconhecimento Incorretc de Padr&es: Indice
representativo da percentagem do numerc total de padr@es que
foram incorretamente classificados (substitution vrong
matchs .



3) Nio Recenhecimento de Padr Ses: Indice
representativo da percentagem do nimero total de padr&es que
foram rejeitados, indicando-se que provavelmente n3o

pertencem a nenhuma das classes definidas (not matchd.

A redugcific da probabilidade de reconhecimento
incorreto, delxando-se o =istema de classificagfo com uma
fungfic de decisice mais rigida, implica he aumento da
probabilidade de rejeigfio, sende igualmente vilido o
inverso. o objetiveo principal de um sistena de
reconhecimento de padr@es deve ser reduzir ao minimo as
probabilidades de reconhecimento incorreto e de rejeigfo,
sends preferivel, na maioria dos casos, uma rejelgqlis de um
dade padrio ac seu reconhecimento incerreto [KOV 801.

Este processo de avaliag8o ¢ exiremamente diffcil
de ser realizado, principalmente no que diz respeito a
comparagio de diferentes algoritmes. Isto se deve a esta
avaliagio ser muito dependente dos dados de teste
utilizades, do conjunto de padrSes de treinamento e teste.
Sempre hi4 um conjunto de dados para os quais um algoritmo
terd uma eficicia superior a2 todos oz outrogs algeritmos
rivais; devido a 1isto deve-se tomar muito culdado na
avaliacio e comparag¢lio dos resultados obtidos por diferentes
técnicas [NAG 83]. Quanto a avaliaclio de sistemas de
reconhecimente de padr&es, o assunto s=eri apresentado em
maiores detalhes no item referente a avaliaglo de sistemas
de OCR.



