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RESUMO

O répido desenvolvimento dos computadores e da area de telecomunicaces vem exigindo e
propiciando o surgimento de uma geracdo de aplicagbes relacionadas com imagens digitais. As
aproximagdes convencionais estdo alcangando uma saturacdo em termos de eficiéncia. A necessidade
de novas técnicas que objetivem a manipulacdo de informagdes visuais, demanda o conhecimento das
variadas ferramentas de processamento de imagens.

Este trabaho pretende fornecer uma visdo geral sobre area, despertando o interesse na
utilizacdo das técnicas de pré-processamento. A maior parte dos exemplos e agoritmos desenvolvidos,

visa a segmentacdo de imagens, que é a extracdo de objetos de interesse.

vii



ABSTRACT

The fast development of computers and telecommunications techniques has urged and
motivated the arisen of a new generation of gpplications based on digital image processing. The
conventional approaches are reaching saturation in terms of codification efficiency. The need for new
techniques aiming the manipulation of visua information, demands the knowledge of the extensive

tools of image processing.

This work is devoted to the investigation of digital image processing techniques. It intends to
supply a general view of this field, showing the interesting applications of daly image processing
techniques. The magjority of the examples and developed agorithms aim at the object extraction, or

either, the segmentation of the images.
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1. Introducéao

Os topicos abordados neste trabalho foram escolhidos de modo a propiciar uma base ao
leitor em processamento de imagens digitais, enfatizando as técnicas de segmentacéo. Alguns tipos de
compressao também foram abordados, objetivando o entendimento de alguns padrfes de video.

11 Organizacéo do Trabalho

O Capitulo 2 aborda os conceitos bésicos de processamento de imagens digitais iniciando
com um breve histérico. Em seguida, vérios exemplos de aplicagbes sdo citados mostrando a sua
importancia em diversas areas da ciéncia. Os fundamentos de representacdo e geracdo de umaimagem
digital sdo detdhados num terceiro topico.

O Capitulo 3 apresenta as técnicas de realce mais comuns. Elas sdo bastante Gteis em
qualquer agoritmo desenvolvido para o processamento de imagens, sendo de essencid importancia

para o pré-processamento de vérias aplicagdes.

O Capitulo 4 apresenta ferramentas matemaéticas morfol 6gicas, que sdo mais adequadas para
alguns tipos de processamento sobre as imagens. Varios exemplos sdo citados. A evolucdo dessas
técnicas tem propiciado a obtencdo de bons resultados com um menor tempo de processamento.

O Capitulo 5 cita alguns métodos de segmentacdo de imagens. As ferramentas bésicas
apresentadas nos capitulos 3 e 4 so usadas para propiciar a separacdo de um objeto de interesse da

imagem. Algumeas técnicas baseadas no movimento também sdo abordadas.

No Capitulo 6 é intitulado como compressdo de imagens, apresentando técnicas de

codificacdo e sistemas de compressao com e sem perdas.

No Capitulo 7 aborda de forma superficial alguns padrfes de video, e detalha o H.261 e
possibilidades de melhoria do seu sistema.

A conclusdo e sugestfes para trabal hos futuros so feitas no capitulo 8.

No fina se encontram os anexos e o glossario. Eles contém os codigos de alguns programas
utilizados ao longo do projeto, um resumo do padréo H.261 e uma publicacgo que foi implementada
no capitulo 5.

As referéncias bibliograficas utilizadas se encontram no final de cada capitulo.



12 Metodologia de Estudo

O trabalho foi baseado em livros, publicagdes de especidistas e nos padrées definidos por
0rgédos de regulamentacao.

Algumas imagens exemplo foram tiradas da Internet. Nas fontes onde ndo havia uma
referéncia impressa, foi utilizada a descricdo dos enderegos URL. Devido a natureza de constante

mudanca da internet, ndo ha garantias que as referéncias continuem disponiveis.



2. Conceitos Basicos

A visdo humana esté limitada a uma banda do espectro eletromagnético, chamada de banda
visivel. As cameras capturam esta faixa do espectro gerando imagens que sdo percebidas pelo sistema
visual humano. Existem méguinas que cobrem outras faixas do espectro, indo dos raios gama & ondas
de rédio, criando imagens que ndo tem associacdo direta com a percepcdo humana. 1sso gera uma
enorme quantidade de aplicacfes, como o ultra-som, a microscopia eletronica, entre varias outras que
serdo citadas adiante.

O interesse em métodos de processamento de imagem deriva de duas principais areas de
aplicacdo: a melhoria da informagdo visua para a interpretacd humana e o processamento de dados,
para armazenamento, transmissao e representacdo para percepcdo automética através das maquinas

[1].

Apesar de ndo haver um consenso na delimitacdo das areas no processamento computacional
de imagens, geramente, sGo considerados trés niveis: 0 processamento de baixo-nivel, onde ha o
envolvimento de operacBes de pré-processamento, como reducdo de ruido, guste de contraste e
melhoria na nitidez da imagem, onde tanto a entrada quanto a saida s& imagens como um todo; o
processamento de nivel-médio, envolve tarefas como a segmentacdo, 0 guste de objetos para um
processamento computaciona, a classificacdo e o reconhecimento deles numa imagem, sendo essa
tarefa caracterizada pela entrada que geramente € uma imagem, e a saida que é um objeto de
interesse; 0 Ultimo tipo € o de dto-nivel, envolve o reconhecimento de objetos com significado
semantico, que geramente requer uma informacdo contextua e inteligéncia artificial [1]. Neste

trabalho seréo abordados processamentos de baixo e médio nivel.

2.1 Historico

Uma das primeras aplicacbes de técnicas de processamento de imagens foi no
melhoramento de imagens digitalizadas para jornais, que eram enviadas por meio de cabo submarino
de Londres para Nova York. Esse sistema desenvolvido no século 20 reduziu o tempo requerido de
mais de uma semana, para menos de trés horas no transporte de imagens no Oceano Atlantico. Um
equipamento especidizado de impressdo codificava as imagens para transmissio a cabo, as quais eram
reconstruidas no receptor, onde havia a necessidade de uma melhor distribuicdo dos niveis de brilho.
Este exemplo ndo se enquadra totalmente na definico de processamento de imagem digital, pelo fato

dos computadores terem surgido 35 anos depois dessa primeira aplicagdo, mas sem divida, esse foi



um marco no surgimento e desenvolvimento de varias técnicas que foram colocadas em prética com os
computadores digitais de grande porte.

A utilizacdo de técnicas de computagdo para 0 melhoramento de imagens produzidas por
uma sonda espacia iniciou-se no Jet Propulsion Laboratory, na Califérnia, USA, an 1964, quando
imagens da Lua, transmitidas pelo Ranger 7, foram processadas por um computador para corrigir
varios tipos de distor¢do de imagens inerentes acamera de televisdo de bordo. Essas técnicas serviram
de base para méodos melhorados no real ce erestauragdo de imagens das missdes Surveyor paraal ua,
as&rie Mariner de missdes para Marte e os véos tripulados da Apolo paraalLua[1].

Desde entdo, a &rea de processamento de imagens vem crescendo com toda a forga; em
medicing, por exemplo, procedimentos computacionais melhoram o contraste ou codificam os niveis
de intensidade em cores, de modo a facilitar a interpretacéo de imagens de raios X e outras imagens
biomédicas. Gedgrafos usam técnicas similares para estudar padrfes de poluicdo em imagens aéreas
ou de satélites. O realce e a restauracdo de imagens podem ser aplicados na arqueologia, na
astronomia, biologia, medicina nuclear, apoio alei, aplicagdes industriais, dentre vérias outras aress.

O aumento da frequiéncia com a qual as informagdes vém sendo transmitidas, armazenadas,
processadas, e visualizadas no formato digital, a acentuada queda de pregos que os dispositivos
eletrénicos vem sofrendo, principalmente os da area de processamento digital de sinais e a melhoria da
performance e da expansdo de redes de comunicagdo mais velozes, estdo criando oportunidades sem
precedentes na aea de processamento de imagens digitais, bem como a necessidade do
desenvolvimento de técnicas €ficientes para todas essas tarefas, de forma a melhorar a integridade
visual dainformacdo de interesse.

No proximo tépico seréo citados alguns exemplos de processamento de imagens digitais em

diversas areas da ciéncia
2.2 Exemplos de Processamento de | magens Digitais

O processamento de imagens digitais vem trazendo grandes facilidades em diversas éareas,
pois a visudizagdo das caracteristicas de interesse tem sSido possiveis devido ao constante
aprimoramento que as técnicas de aquisicdo e tratamento de imagens tém acangado. Devido a essa
grande variedade, uma maneira smples de agrupar as imagens € classificalas de acordo com a sua
fonte de energia. A principal é o espectro de energia (Figura 2.1). Outras fontes sGo de origem
acustica, ultra-sdnica, eetronica (microscopio eletrénico) e imagens sintéticas que sdo aguel as geradas
pelo computador.
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Figura 2.1: Espectro eletromagnético organizado de acordo com a energia por foton e
comprimento de onda.

Asimagens mais familiares so as pertencentes & bandas visiveis e as de raios X.

Na area militar, nos sistemas de defesa e inteigéncia, ha aplicagbes na interpretacéo
automédtica de imagens de satélite e no reconhecimento e rastreamento de avo em tempo real. No
processamento de documentos, existe a varredura, arquivamento e transmissdo de documentos, a
deteccdo e reconhecimento automatico de caracteres impressos. Na automacéo de fébricas, se usa a
inspecdo visual de produtos, para que hga a verificagdo da qualidade dos mesmos. No apoio ale,
tém-se. a identificacdo de pessoas através do processamento automético das impressdes digitais, o
reconhecimento facial; o casamento de DNA; a protecéo de copyright com a utilizacdo de marca
d"&gua; e a seguranca de dados com o uso da codificacao.

Figura 2.2. Exemplo de tratamento de uma impressao digital [1].

Na Biologia temse uma vasta quantidade de aplicacbes como a andlise automética de
amostras bioldgicas e a andlise de ossos, tecidos e cdulas. E na &rea médica que comumente hé o
relacionamento das imagens com sua origem, baseada no espectro eletromagnético. A geracdo de
imagens através dos raios gamas inclui a medicina nuclear e observagfes astrondmicas. Outras
imagens bastante conhecidas sdo as baseadas em raios X, que s80 usadas em diagndsticos médicos e

também na astronomia. A Figura 2.3 exemplifica duas aplicagbes desse tipo de fonte. O



desenvolvimento da camara de cintilagdo por Hal Anger em 1952, conhecida como a cAmara Anger, é
a base da medicina nuclear e do desenvolvimento da tomografia axial computadorizada (CAT ou CT),

que também é proveniente do uso dosraios X [2].

(@) (b)
Figura 2.3. () Angiografia com realce de contraste[2] e (b) Radiografia de térax [1].

Aplicaghes da faixa de ultravioleta sfo variadas, e inclui litografia, inspecdo industrid,
microscopios, lasers, observages astrondmicas e andlises na area de biologia.

As imagens oriundas da banda visivel, que s as mais comuns, englobam inimeras
aplicagdes. As imagens da faixa de infravermelho sGo comumente usadas com as da faixa visivel para
a obtencdo de resultados especificos. A Tabela 2.1 mostra um exemplo de aplicaco.

Tabela 2.1: Bandas tematicas definidas no satélite LANDSAT da NASA [1].

Nome Usos
Azul Visivel Maior penetracéo na agua
Verde visivel Mede o vigor de plantas
Vermelho visivel Discriminacdo de vegetacéo
Perto do Infravermelho Mapeamento de biomassa
Infravermelho médio Umidade de solos e plantas
Infravermelho térmico Mapeamento de temperatura
Infravermelho ato Mapeamento de minerais




Na faixa de microondas a aplicagdo mais usada € o radar, que tem a caracteristica de coletar
dados de uma regido independente do clima ou condigdes de iluminacdo. Algumas ondas de radares
podem penetrar roupas, vegetacOes, gelo e areia. Na faixa de r&dio encontram-se, novamente,
aplicacbes na astronomia e na medicina. Em 1966, os trabalhos do Suico Richard R. Ernest com a
aplicacdo da modulagdo com sinais de r&dio e o uso da transformada de Fourier no sind da NMR
(ressondncia nuclear magnética) |he garantiu o prémio Nobel em quimica em 1991. Este
desenvolvimento de finalmente ser utilizado em 1973 por Damadian e Lauterbur na geragdo das

primeiras imagens por ressonancia magnética (MRI), Figura2.4[2].

Figura2.4: MRI evidenciando veias e 6rgaos|2].

Mudando a fonte de geracéo de imagens, tem-se a ultra-sonografia, que € comumente usada

na area de obstetricia, Figura 2.5.

Outro exemplo € a microscopia eletronica que gera imagens onde se evidencia o formato, e
da a sensacdo de profundidade de células e outros objetos de interesse.

Apenas aguns dentre véarios exemplos foram citados, mostrando a vasta quantidade de

aplicaches possivels e aimportancia que o processamento de imagens digitais tem na vida de todos.

No préximo topico haverd uma breve explicagdo dos passos fundamentais dessa area de

processamento.



Figura 2.5: Ultra-sonogr afia de um bebé na barriga da méae[3].

2.3 Fundamentos de | magens Digitais

O desenvolvimento de um modelo de representacdo no processamento de uma imagem
digital tem suas origens relacionadas com a capacidade visua do olho humano de distinguir detalhes,
que é uma funcdo da disposicdo dos elementos fotossensivels dentro da retina. Esta capacidade é
denominada de acuidade visual, sendo ela o fator determinante da quantizacdo espacial e da resolucéo
horizontd e vertica que a imagem deve ter para que aparecam os detalhes de interesse em uma

aplicacdo especifica

A aguisicdo da imagem € o primeiro passo nessa area. Ela é feita atraves de sensores que
captam radiacOes refletidas ou ateradas (aquelas que atravessam um objeto) transformando-as em um
sna elétrico. Depois dessa etapa, € feita a digitalizagdo desse sind, ou sga, faz-se uma conversdo
anal6gico-digital que é composta da amostragem e quantizagéo, obtendo-se no final aimagem digitdl.

Imagem — Imagem
Fisica Amostragem Quantizagao Digital

Figura 2.6 — Etapas de Digitalizacdo de uma I magem

Uma imagem pode ser definida como uma funcéo bidimensiond f(X,y), onde x e y séo
coordenadas espaciais num plano bidimensiona, e f representa a intensidade (brilho) ou o nivel de
cinza da imagem naquele ponto. Quando X, y e f sdo valores finitos e discretos, aimagem passa a ser
digitd. O campo de processamento de imagens digitais se refere ao processamento dessas pelos
computadores digitais. Quando f(x,y) esta numa posicéo particular e com um valor especifico, ele é
referenciado como elemento da imagem, ou pel, ou, o termo mais usado, pixel. Essa fungdo pode ser



caracterizada por duas componentes, que sdo chamadas de iluminagdo e reflecténcia, representados

por i(X,y) e r(x,Yy), logo:

f(xy)=i(xy)rxy)
0<i(x,y)<¥ (2.2)
o<r(xy)<1

Ao longo deste trabaho, os agoritmos séo feitos para imagens monocromaticas. Logo cada

intensidade de f serd denominado de nivel de cinza (l). Comisso, | ficararestrito em um intervalo:

L.. El £L,, (2.2

Ointervao [L ] é denominado escala de cinza. Na prética se desloca esse intervalo

min ? I‘max

para[0,L],onde | =0 éconsiderado negroe | = L éo branco [1].

E claro que as imagens visualizadas por todos diariamente ndo s3o limitadas a riveis de
Cinza, pois a cor € um aspecto extremamente importante, ela transmite uma variedade de informagdes
gue melhor descrevem, de forma qualitativa, os objetos constantes numa imagem. No olho humano, as
cores sd0 percebidas pela combinagdo de comprimentos de ondas curtos, médios e longos, que
correspondem as trés cores primitivas: vermelho, verde e azul [4]. Essas cores sao usadas em Varios
padrbes de cameras de video, que € conhecido como RGB. A formagdo das outras cores no dho

humano se da através da adi¢do dessas componentes.

O fato da maioria dos agoritmos serem desenvolvidos para imagens em niveis de cinza, néo
limita a aplicacd dos mesmos. A imagem colorida pode ser dividida em trés camadas, cada uma
correspondendo a uma das cores primitivas RGB. Aplica-se, entdo, o algoritmo a cada uma delas e no

find combinam-se as trés camadas processadas, obtendo aimagem colorida.

A amostragem € o processo de conversdo do sinal no espago continuo em um sinal no espaco

discreto. Suponha que uma imagem continua f(X,y) € aproximada por amostras igualmente

espagadas, arranjadas na forma de uma matriz NxXM como mostrada na Equagéo (2.3).

Erro! N&o é possivel criar objetos a partir de codigos de campo de edi¢ao. (2.3

Cada elemento dessa matriz representa um elemento de imagem, ou sgja, um pixel.

A outra parte da digitalizacgo é a quantizagcéo que faz a conversdo de um valor continuo em
um vaor discreto, em termos da amplitude. Uma imagem depois de amostrada fica discretizada no
tempo, mas continua com uma infinidade de amplitudes, entéo se define uma quantidade de niveis de



cinza que representa bem a imagem de interesse, a partir disso tém-se os niveis de quantizacéo que
correspondem aos niveis de cinza. A escolha do tamanho da méscara de amostragem, ou sgja, do
tamanho NxM, e da quantidade de niveis de quantizacdo definem o tamanho da imagem sem nenhum
tipo de compressao. Logo o nimero de bits necessérios para armazenar uma imagem € dado por:

b = NxMxm
(2.4
G=2"

onde G é o nimero de niveis de cinza

A resolucdo de uma imagem depende fortemente do processo de digitalizacdo, a Figura 2.7
mostra o efeito de se amostrar uma imagem com diferentes tamanhos de méscara. As imagens foram
redimensionadas para um sb tamanho, para facilitar a visualizag@o dos efeitos. Com a diminuigéo da
resolucéo espacial rota-se uma perda da defini¢do das bordas, ou sgja, perdem-se detalhes de cada
objeto, devido ao efeito xadrez que aimagem sofre.

Ja a Hgura 2.8 mostra os efeitos da reducdo dos nivels de cinza na representacdo das
imagens. Com diminuicdo dos niveis de quantizacdo, nota-se 0 surgimento de sulcos. Esse efeito
€ denominado de falso contorno.

(@ (b) (©)

Figura 2.7: (a) Imagem Original de 256x256 com 256 niveis de cinza, (b) lmagem amostrada

novamente a 64x64 e (c) Imagem amostrada novamente a 32x32.
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(@ (b) (©)

Figura 2.8: (a) Imagem com 64 niveisdecinza. (b) lmagem com 16 niveisde cinza. (c) | magem
com 04 niveis de cinza.

Outros fundamentos importantes no processamento de imagens digitais sd0 0s
relacionamentos entre os pixels. Um pixel pode ter vizinhos horizontais, verticais, e diagonais, com
is30, pode-se definir que se um ou mais desses vizinhos tiverem caracteristicas semelhantes, como a
cor, por exemplo, eles estard0 conectados. Essa propriedade de conectividade € um conceito
importante no estabel ecimento das bordas de um objeto e componentes das regides de uma imagem.

A rotulagdo, onde ha a criagdo de uma mascara que marca os pixels de interesse, bem como
medidas de disténcia e operagdes 10gico-aritméticas entre 0s pixels, sdo operadores bastante utilizados
nos agoritmos de processamento de imagens. Podemos citar como transformacbes bésicas, a

trand agcéo, a mudanca de escala e a rotacao.

No préximo capitulo ser feita uma revisdo sobre as técnicas de realce, que sdo Gteis em
guase todas as aplicagdes de processamento de imagens digitais.

24 Referéncias
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[4] Al BOVIK, “Introduction to Digital Image and Video Processing”, 2000
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3. Realce de Imagens
Digitais

As técnicas de realce tém como principa objetivo o processamento de uma imagem de modo
que o resultado seja mais adequado a uma aplicacdo especifica, ou sgja, as técnicas sdo empregadas de
acordo com necessidades peculiares. O julgamento do efeito da técnica empregada € feito visualmente,

onde o propdsito do realce é avaliado de forma subjetiva.

O redce de imagens pode ser dividido em duas categorias. no dominio espacia, onde se
trabalha no proprio plano da imagem, manipulando diretamente os pixels da imagem; e no dominio da
fregliéncia, onde as técnicas sdo baseadas em modificacGes das transformadas de Fourier [1]. Neste

capitulo serdo abordadas estas duas categorias.

Existem diversas técnicas de realce, mas neste trabalho serdo citadas aquelas mais utilizadas.

3.1 Real ce de imagens no dominio espacial
Um processo no dominio espacia pode ser denotado pela seguinte expressao:

g(x y) =T[f(x )] (3.1)

onde f(X,y) éaimagem de entrada, g(X,Yy) é aimagem processadae T éum operador sobre f

definido sobre alguma vizinhanga (X, y) , ou sobre um conjunto de imagens.

Uma técnica bastante comum e fécil de ser aplicada € o negativo de umaimagem, onde ha a
reversdo do preto com o branco, de modo que a intensidade de saida diminua a medida que a de
entrada aumente. Outra transformacdo é a compressao da escala dinamica que pode ser dada por
curvas logaritmicas, por potenciacdo, ou mesmo por exponenciagdo, sendo essa Ultima, conhecida
como corregao gama. A Figura 3.1 mostra um exemplo de transformada negativa e de corregdo gama.



(@ (b) (©

Figura 3.1: (a) Imagem original. (b) Negativo da Imagem original. (c) Imagem original com
correcao gama.

Pode-se fazer também o fatiamento das intensidades, objetivando um maior contraste para
uma regido em especifico. Um exemplo disso € a aplicagdo de um vaor limiar (threshold), através do
qual todos os pixels com nivel abaixo desse valor vao para preto, e todos acima, para o branco.

Para uma representacdo matemaética das técnicas de real ce, pode-se definir “ r ” como o nivel
de cinza de entrada e * s” como o nivel de cinza de saida, ambos na faixa de [0, L- 1] ,sendo L o

numero total de niveisde cinza, [1]. A Figura 3.2 mostra agumas transformadas.

[
. Logaritmica
MNegativa

Fatiad

Nivel de Saida, s

Identidade

n-esima poténcia

g MNivel de Entrada, r LA

Figura 3.2: Algumas transfor magfes basicas de niveis de cinza.
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Uma importante funco no realce de imagens € o processamento de histograma. Ele € um
gréfico que indica quantos pixels, pertencentes a uma imagem, estéo num certo nivel de cinza. O
histograma pode ser mostrado de forma normaizada, onde a quantidade de pixels com um

determinado nivel de cinza € dividida pelo niUmero total de pixels. A Figura 3.3 mostra o histograma
de umaimagem.

Figura 3.3: Uma imagem e seu respectivo histograma.

Dentre as operagdes nao-lineares tem-se a equalizacdo de histograma [2], que através da
funcéo de densidade de probabilidade equaliza uma imagem de modo a mehorar sua visudizacdo. A
Figura 3.4 mostra aimagem da Figura 3.3 equaizada.

Figura 3.4: A imagem equalizada e seu respectivo histograma.

Pode-se observar que através do histograma da para dizer se aimagem é escura, clara, de
baixo ou de alto contraste.

Para a manipulagdo do histograma de uma imagem ser mais Util em determinadas aplicaces
€ desgavel poder especifica-lo de modo areacar certas escalas de cinza, através da determinagéo da

14



funcéo de densidade desglada. 1ss0 se torna possivel, fazendo com que essa manipulagéo torne-se uma
poderosa ferramenta.

Os métodos discutidos até agora sdo ditos globais, pois os pixels s8o modificados através de
uma funcdo de transformacdo baseada na distribuicdo dos niveis de cinza sobre uma imagem
completa. Uma outramaneira de utilizar essaferramenta é o real ce de pegquenas éreas, onde a ateracdo
de cada pixel vai depender dos seus vizinhos. A média de intensidade e a variancia sdo propriedades
usadas para modificar um pixel de acordo com a sua vizinhanca, onde a média € uma medida de brilho
e avariancia de contraste.

OperacOes |6gicas e aritméticas também sdo bastante usadas. A subtracdo de imagens por
exemplo, pode ser eficientemente usada na detecc@o de diferencas de uma imagem para outra, e se
tornar uma ferramenta na deteccdo de movimento [2]. A média aritmética de imagens, bem como a
mediana, pode ser usada para a reducéo do ruido. A Figura 3.5 mostra umaimagem com ruido aditivo
gaussiano, depois mostra essa imagem com realce loca através da média de pixels vizinhos e por
ultimo a média de doze imagens com ruido distribuido de forma deatdria. Quanto maior a quantidade
de imagens usadas na média aritmética, melhor € o resultado obtido.

(@) (b) (©

Figura 3.5: (a) Imagem com ruido. (b) Imagem com realce local — M édia. (c) |magem obtida da

média de doze imagens com ruido.

Outra técnica utilizada é o uso de méscaras espaciais, conhecidas por filtros espaciais.
Através da definicdo de valores dentro dessa méascara, obtém-se diversos efeitos de reace. A Figura
3.6 mostra o processo de filtragem espacial, onde:

Z. SW,Z, +W,Z, +...+W,Z, (3.2
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Imagem de entrada Imagem processada

21'22'23 |

z4 zé‘zE rzﬁr

z7 zEHEmeH“‘ T[‘ d,,mﬁw
“""--...L________F___________,_.-»-""'

wl|w2| w3

wd | wdh| wi

wi|w8| w9

Figura 3.6: Filtragem de um pixel por uma mascar a de tamanho 3x3 (w; a We).

Filtros como os de suavizagdo sdo usados para o borramento, que tira pequenos detalhes de
uma imagem antes da extracdo de objetos maiores. Filtros por derivadas tém efeito contrério, ou sga,
ha o agucamento de detalhes na imagem, como por exemplo, 0 uso do gradiente, que sera utilizado

mais adiante, em alguns processos de segmentacdo. O gradiente de f nas coordenadas (X,Yy) é

definido como:

S (3.3

Rf = I
&1x" Ty

Figura 3.7: Aplicacéo do gradiente (Sobel) na deteccdo de bordas.
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A segunda derivada também é utilizada na construgdo de filtros isotropicos, que tem uma
resposta independente da diregdo das descontinuidades da imagem, ou sga, invariante a rotacoes da

imagem.

3.2 Real ce de | magens no Dominio da Fregiéncia

O conhecimento da transformada de Fourier e consegiientemente representactes no dominio
da freqliéncia é de essencid importancia para um bom entendimento de diversas aplicagbes em

processamento de imagens.

Antes de descrever algumas técnicas de realce no dominio da freqiiéncia, seré abordado a
Transformada Discreta de Fourier (DFT) e sua relacdo com caracteristicas de umaimagem.

Para que a transformada de Fourier sgja Gtil no processamento de imagens, faz-se uma
extensdo dela para duas varidveis. Logo.

F(u,v) = (‘i (‘i f (x, y)e > dxdy (3.4)
¥ ¥ .
f(xy)=Q,Q, Fuve® ™ dudv (3.5

onde F(u,Vv) éatransformadade Fourier de f (x,y) [1].

Como a aplicacdo é sobre fungdes discretas, usa-se a Transformada Discretade Fourier, dada

por:
M-1N-1 Cjop 32X, WO
Fluv) =—& & fxye o 39
MN x=0 y=0
il e
f(xy)=aa F(uvwe " 3.7

u=0 v=0

O espectro de Fourier, 0 angulo de fase e 0 espectro de poténcia sdo dados, respectivamente,
pelas equagtes (3.8), (3.9) e (3.10).
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[Fuv)| =R () +17(x, y) (3.8)

_ . a€luvu
f (u,v) =tan eR(u,v)H (3.9)
P(u,v) = R?(u,v) + 1%(u,v) (3.10)

onde R(u,v) e I(u,v) éaparteread eimaginariade F(u,V), respectivamente.

O vdor da transformada no ponto (u,Vv) =(0,0) é chamado de valor médio. Ele naimagem

corresponde a média dos niveis de cinza.

Pode-se observar que a transformada de Fourier contem todos os valores de f (X,Y)
modificados por uma exponencia. Isso dificulta a relagdo direta de componentes especificos de uma
imagem com a sua transformada. Mas em contrapartida, sabe-se que a frequiéncia é diretamente
relacionada com a taxa de mudanga, ou sga, issO permite estabelecer analogia das frequéncias
contidas na transformada, com as variages de intensidade numa imagem. Nesse ambito as baixas
freqUéncias correspondem s pequenas variagdes contidas numa imagem, ou segja, aqueles locais onde
as mudancas de niveis de cinza sd0 peguenas, suaves, por outro lado, as altas freguéncias
correspondem & variagdes mais bruscas, sendo geralmente as bordas dos objetos dentro de uma
imagem.

Para uma melhor visudizacdo da transformada de Fourier, multiplicase a imagem por

(- D™ com o intuito de se centralizar o espectro.

Figura 3.8: Centralizag&o do espectro pela multiplicagdo daimagem por (- 1)**Y.

18



(@) (b) (©

Figura 3.9: (a) Exemplo de uma imagem f(x,y). (b) Sua transformada |F(u,v)|. (c)

Centralizacéo do espectro com |F[f (X, ¥).(- ])X+y]| :

As técnicas de realce no dominio da freqliéncia sdo feitas através do uso de filtros que

correspondem a fungdes de transferéncia H (u, V) . Eles suprimem certas freqiiéncias de acordo com o

proposito de cada um.

Os passos bésicos para uma filtragem nesse dominio sdo os seguintes [1]:

X+Yy.

1. Multiplica-se aimagem de entrada por (- 1)**”;

2. Cdcula-se a DFT daimagem obtida no passo 1;

3. Multiplica F(u,V) pelafuncdo dofiltro H (u,V);

4. Cdcula-se a DFT inversa daimagem obtida no passo 3;

5. Separa-se aparte red do resultado obtido no passo 4;
6. Multiplica o resultado obtido no passo 5 por (- 1)**Y.

A utilizacdo de filtros passa-baixas causa uma suavizagdo na imagem, pois corta as
freqUéncias que caracterizam as mudangas bruscas de nivel de cinza. Dentre os filtros de suavizacéo
temos. 0 passa-baixas ideal, o Butterworth e 0 Gaussiano. O filtro passa-altas tem efeito contrério, ele
aguca a imagem. Alguns filtros de agucamento sdo duais dos passa-baixas, logo, tém-se também o
passa-atas ided, 0 Butterworth e 0 Gaussiano. Outro tipo bastante utilizado é o Laplaciano, que realca
aimagem através da equacéo (3.11).
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g(x y) = f(xy)- N*f(x,y) (3.11)

onde f (X,y) e g(X,y) éaimagem origina e agucada respectivamente.

@) (b) (©

Figura 3.10: (a) Imagem original. (b) Imagem suavizada. (c) |magem agucada.

3.3 Relacdo entre os Dominios e Propriedadesda FFT

Como foi visto, é possivel se trabalhar tanto no ambito espacia quanto no da freqiéncia. A
relacdo fundamental entre esses dois dominios é o teorema da convolugdo. Uma convolugdo no
dominio espacial equivde a uma multiplicacdo no dominio da freqléncia e vice-versa. Logo,
considerando f (X,Yy) aimagem origind, e h(X, y) ofiltro que seva utilizar, tém-se:

f(xy)*h(xy) U F(uv).Huv) 3.12
f(x y)h(xy)U Fu,v)*H(uv) (3.13)

A convolucdo discreta de duas funcbes de tamanho MXN, € dada pela seguinte expressao:

M-1N-1
[o]

f(xy)*h(xy) =8 & f(mmh(x- my- n) (.14

m=0n=0

O desenvolvimento da transformada répida de Fourier revolucionou e possbilitou o
desenvolvimento de diversas técnicas em toda a area de processamento de sinais, pois reduziu
significativamente o nimero de operactes para redizar a transformada de Fourier, além disso possui
propriedades que facilitam o trabalho com imagens, como a trandacdo, o escalonamento, a rotacdo, a
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periodicidade e a separabilidade, sendo que essa Ultima caracteristica, permite o cdculo da
transformada bidimensional através do computo de duas transformadas unidimensionais, facilitando a

implementacdo de algoritmos aplicavels em imagens.

Existem outras transformadas além da FFT, como a de Walsh-Hadamard, cosseno discreta
(DCT), Haar, Sant, LOT, MLT, ELT, Wavelets entre outras. A DCT sera explicada no capitulo de

ComMpressao.

No préximo capitulo sera abordado o processamento morfolégico de imagens, que aborda
uma matemética mais apropriada para imagens.
34 Referéncias
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4. Processamento

Morfoldgico de Imagens

As transformadas abordadas no capitulo anterior foram inicidmente definidas para sinais
unidimensionais e mais tarde adaptadas para imagens. Logo, €las ndo privilegiam as formas dos
objetos, e nem sempre s80 as mais adequadas.

A morfologia matemética é uma ferramenta para a extracao de componentes de imagens que
sgjam Uteis na representacdo e descricdo da forma de umaregido [1]. Elafoi iniciamente (década 60)
desenvolvida para trabahar com imagens bindrias, tendo como primeira aplicacdo, o estudo de
porosidade de minerais. Mais tarde, foi estendida para imagens de niveis de cinza e atudmente ha
estudos no contexto de imagens coloridas [2].

A linguagem da morfologia matemética se baseia na teoria dos conjuntos, por isso, oferece
uma abordagem unificada e poderosa para numerosos problemas. Em imagens binarias, os conjuntos
em questio s membros do espaco bidimensiona de nimeros inteiros Z* em que cada elemento do
conjunto € um vetor bidimensional cujas coordenadas (X, ) correspondem aos pixels pretos. Imagens
de niveis de cinza podem ser representadas por conjuntos cujos componentes estejam em Z*, tendo
dois dementos indicando a posicdo, e um terceiro correspondendo ao valor discreto da intensidade.

Abordagens com conjuntos de maiores dimensdes podem ser usados para conter outros atributos,
COMO a cor e componentes que variem com o tempo [1].

Os operadores de morfologia matematica quando usados corretamente preservam as
caracteriticas essenciais das formas de um objeto e removem detahes irrelevantes. Andlise de

imagens microscopicas, ingpegdo visua e reconhecimento de caracteres sao dominios de aplicages.

Neste capitulo serdo abordados os conceitos basicos de morfologia para imagens binérias,
com uma posterior extensdo para imagens em niveis de cinza. Alguns agoritmos usados para

exemplificar o modo de atuac@o dos operadores estdo descritos no Anexo.

4.1 Concetos Preliminares

Considere os conjuntos A e B de Z*. Se a=(a,,a,) éum elemento de A e ndo é de B,

entdo pode-se afirmar que al A e al B. Setodos os elementos de A pertencerem a B, ento diz-se



que A esta completamente contido en B, Al B. A uni&o de dois conjuntos A e B é denotado por
AE B e a interseccdo por AC B. Se os conjuntos forem mutuamente exclusivos, tem-se

AC B = A (vazio). O complemento de A é formado por todos os elementos que ndo estéo contidos
nde, logo A" ={wwl A}. A diferenca entre A e B é denotada por
A- B:{V\,in Awi B} = ACBC.

(@) (b)

(©) (d) (e)
Figura4.1: a) Conjuntos A e B. (b) AE B.(c) ACB.(d) A°. (e) A- B.

Outras duas definigdes adicionais que sdo amplamente usadas em morfologia sdo a reflexdo

e atranslacio. A reflexio de B, é dada por: B = {vv|w= -} para bl B. A trandagdo do conjunto

A paraoponto z=(z,z,), édefinido por (A), :{c|c =a+7 paaal A.

@) (b)

Figura4.2: (a) (A).. (b) B.
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Os operadores | 6gicos sdo ferramentas poderosas na matemética morfol 6gica sobre imagens
binarias. Os mais utilizados s8o0 0 NOT, AND e OR. Outras fun¢es podem ser geradas a partir da

combinagdo desses operadores bésicos.

Tabela4.1: Ostrésoperadores |0gicos de operacdes binarias.

X, %X, X ANDX, X, OR X, NOT x,
(%.X;) (% +%) X,

0 0 0 0 1

0 1 0 1 1

1 0 0 1 0

1 1 1 1 0

A Le DeMorgan é bastante utilizada, afirmando que [3]:

NOT[AND(X,...., X )] = OR[NOT (x,),..., NOT (x.)] @)

NOT[OR(X, ..., X,)] = AND[NOT (X,),..., NOT (x,)] .2)

Com isso, a matemética morfol Ogica atua sobre 0s objetos usando operagdes | 6gicas, que sdo
aplicadas por méascaras denominadas e elementos estruturantes. O seu formato depende do resultado
gue se quer obter nos objetos contidos na imagem. Inicidmente define-se 0 seu tamanho e seu ponto

de origem.

Figura 4.3: Exemplos de elementos estruturantes com origem no centro.

Nos topicos seguintes, poderéo ser observados os resultados da aplicagdo de diferentes

elementos estruturantes.
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4.2 Dilatacéo e Erosao

As duas principais operactes em morfologia matemética sdo a dilatacdo e a eroséo, elas
estdo presentes na maioria dos agoritmos.

A dilatacdo de umaimagem bindria A pelo elemento estruturante B € definida por:

AA B=d, (A) :{z‘(é)z CA: A (4.3

gue nada mais € que uma operacdo OR entre A e B.

Como o proprio nome diz, a dilatacdo aumenta os objetos. Ela tem o efeito de eiminar
buracos menores que o demento estruturante, podendo também, conseqlentemente, diminuir o
nimero de componentes presentes na imagem.

A erosdo de umaimagem binaria A pelo elemento estruturante B € definida por:

ASB=e,(A={4(B),i A (4.4)

A erosdo € smplesmente uma operacdo AND entre A e B. Elatem a caracteristica de
diminuir o tamanho dos objetos, podendo até mesmo eimina-los caso sgjam menores que o e emento
estruturante. O nimero de componentes pode aumentar na imagem.

BEE Hﬂﬁ

A Origem
[] [ ]

Dilatagéo

Erosio

Figura4.4: Processosdedilatacdo e er osdo deumaimagem A pelo elemento estruturanteB. Os

pixels pintados representam nivel 1.
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(a) (b) (©)
Figura4.5: (a) Imagem original. (b) Imagem com dilatacdo. (c) lmagem com er osdo.

Pode-se observar na Figura 4.5 que na dilatagdo os objetos aumentaram e alguns chegaram a
se conectar. Na erosdo, eles diminuiram e os componentes menores foram quase eliminados. Nota-se
também, o uso de um eemento estruturante de forma quadrada, pois o circulo da imagem origina teve
seu formato modificado, enfatizando que a escolha desse subconjunto deve tentar acompanhar os
contornos presentes na imagem.

A dilatagdo e a erosdo sdo duais, isso pode ser verificado pela expressdo (4.5).

(roB) =(a" A B) 4.5)

4.3 Abertura e Fechamento

Outras duas importantes operagdes sdo a de fechamento e abertura, que sdo originadas da

erosdo e dilatacdo. A abertura é definida como:

A-B=(AGB)A B (4.6)

ou sga, é adilatacéo de umaimagem A com erosdo, ambas pelo mesmo elemento estruturante B .

O fechamento, de forma similar, é definido por:

A-B=(AAB)©B @7

logo, é aerosio deumaimagem A dilatada, anbas pelo mesmo e emento estruturante B .

A abertura geralmente suaviza 0s contornos, quebra istmos estreitos e elimina protusdes. O
fechamento também tende a suavizar os contornos, mas tem o efeito de fundir as quebras em pequenos
golfos, eliminando pequenos buracos e preenchendo fendas de um contorno. Para um melhor
entendimento desses operadores, suponha a utilizacdo de um elemento estruturante com aforma de um
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circulo sobre uma imagem contendo um tridngulo. Na abertura €le ira preencher esse tridngulo
internamente sem ultrapassar 0 seu contorno. No fechamento, ee também fara esse preenchimento,

mas de forma externa ao contorno. A Figura4.6 e a Figura4.7 ilustram esse exemplo.

?;1 s A-B |.m [B).C
b

. |

£ &
: -_' s |7
) ':5
S.0-0

(@ (b) (©)

Figura 4.6: (a) Elemento estruturante passando inter namente ao contor no do objeto. (b) Novo

contorno gerado pela abertura. (c) Imagem produzida com a abertura [1]

A

(@) (b) (©

Figura4.7: (a) Elemento estruturante passando exter namente ao contor no do objeto. (b) Novo
contor no gerado pelo fechamento. (¢) Imagem produzida com o fechamento [1]

A abertura e o fechamento também s3o duais.

(A-Bf =(a-B) 4.8)

A vantagem desses dois operadores esta no seu pegqueno efeito no tamanho original dos
objetos, ao contrério da erosdo e dilatagéo.
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4.4 Transformacao Hit-or-Miss

A transformada morfol 6gica hit-or-miss € uma ferramenta basica para a detec¢éo de formas.
Ela é caracterizada por um par de elementos estruturantes ( B,, B, ). A idéia é que um certo ponto fara
parte da imagem resultante se e somente se 0 elemento B, “atingir’ totalmente uma imagem entrada

nesse pixel, e se o elemento B, “perder” totalmente aimagem entrada nesse pixel, ou sgja, deve estar

contido no complemento daimagem [3]. Pode-se representar operacdo pela Equacéo (4.9).

APB = (ASB,)C (A°A B,)= (AGB,)- (AAB,) (4.9)

Para exemplificar essa operacéo, aplicou-se sobre a imagem origind mostrada na Figura 4.8
a operacdo hit-or-miss, com B, do tamanho do menor quadrado e B, de tamanho um pouco maior.

Com iss0 os pixels centrais dos objetos desgjados foram identificados, em seguida dilatou-os para

melhorar a visualizagdo dos mesmos.

(@ (b) (©

Figura 4.8: (a) Imagem original; (b) Resultado do hit-or-miss; (c) Dilatac&o de (b).

4.5 Algoritmos Morfol 6gicos em | magens Binarias

A principd aplicacdo de morfologia, no caso de imagens bin&rias, é a extracdo de
componentes da imagem gue sgjam Uteis na representacdo e na descricdo de formas. Particularmente,
algoritmos que fazem o preenchimento, o afinamento, 0 espessamento, a extragdo de fronteiras, de
componentes conectados, fecho-convexo e o esqueleto de uma regi&o.

A extracdo de contorno pode ser obtida através da subtracdo daimagem A por elamesma

com erosdo. Essa operacdo pode ser definida como mostra a Equagéo (4.10).

b(A) = A- (ASB) (4.10)
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(@ (b)

Figura 4.9: (a) Imagem binéria original. (b) Imagem com a extracéo morfoldgica de contor no.

O preenchimento de regifes pode ser feito através da dilatacdo de conjuntos, da
complementacdo e de intersecbes. O primeiro passo € definir B como um elemento estruturante com

conexidade desgiada, depois faz-se a selegdo de um pixel p dentro do buraco a ser preenchido da
imagem A. Cria-se umamatriz X, preenchida com zeros, com excecéo do pixel p, entéo se faz

iteragcOes conforme a Equagéo (4.11).

X, =(X,,AB)CA" k=123.. (4.11)

as iteragOes sdo feitas até X, = X,,,. A intersecdo limita a dilatacdo aregido de interesse.

Uma importante fun¢o na andlise automéatica de imagens € a extragdo de componentes

conectados. Sendo Y uma regido conectada contida em um conjunto A, e assumindo que um ponto p

de Y sgaconhecido, entdo a expressdo iterativa seguinte leva atodos os pixelsde Y :

X, =(X,.,AB)CA k=123.. (4.12)

sendo: X, = p; B um elemento estruturante adequado. As iteragbes séo feitas até X, = X,,,,
fazendo-seentéo Y = X, .

O dfinamento € uma operagdo onde se remove o0s pixels de um grupo de componentes
conectados, até restar apenas um estreito conjunto. E usado para revelar estruturas em aplicagdes de

reconhecimento de padrdes. O afinamento, Equacéo (4.13), pode ser definido através da transformada
hit-or-miss.
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AA B= A- (AOB) = AC (ADB)° (4.13)

onde B é uma seqiiéncia de elementos estruturantes.

O espessamento é o dua morfolégico do afinamento e é definido por:

A®B= AE (A®B) (4.14)

O agoritmo pode ser programado diretamente da definicdo. Entretanto, descobriu-se que é

mais efetivo fazer o afinamento do complemento de A.

Uma outra importante abordagem para a representagcdo estrutural da forma de um objeto
consiste na obtengdo do seu “esgqueleto” através do algoritmo de afinamento. Em vez de bordas pode-
se extrair seu eixo medial, que sdo linhas finas que condensam a informag&o original enquanto se tenta
preservar a homotopia dos objetos. Esse processo é bastante utilizado em problemas de inspecéo
automética de circuitos impressos, e também bastante (til na segmentacdo morfol gica

/A\

".\. "_.-"-.‘ L’h -\'\.\_ (_
5 E '\.‘_\ <‘ \_\.\ A i
\\\-v-'/ i _z'f \\'\-h\ .\.\\.\ ,/";J (4‘:\\/ ; ky ,//jb>
9 ; /- : i - - by ‘.\ y i -
2 4 R o s & ~ 2D
. Sl i 4 :
I
1 |
s |
i @,
(@) (b) (© (d)

Figura4.10: (a) Imagem A. (b) Varias posi¢des dos discos maximos. (c) Outro disco maximo
num diferente segmento de A. (d) Esqueleto completo de A [1].

Definindo 0 esqueleto da imagem mostrada na Figura 4.10 como S(A), ele pode ser

expresso através de erosdes e aberturas.

S.(A) =(ASKkB) - (ASkB)-B (4.15)

onde k indica as sucessivas erosdes de A.



4.6 Extensido para | magens em Niveisde Cinza

Com o tempo, as idéias usadas na morfologia binéria foram aplicadas em imagens de nivels
de cinza. Os operadores basicos passaram por uma reformulaco para trabalhar com esse tipo de
imagem, possibilitando o desenvolvimento de agoritmos para a extragdo de contorno e o

particionamento de contelidos baseados na textura.

Para que os vaores de intensidade do nivel de cinza estgam presentes nessa nova

formulacdo, ha a necessidade do elemento estruturante ser definido como b(X, y), onde b vai assumir

um valor de cinzano ponto (X,Y) . A imagem de entrada volta a ser representadapor f (X,Y).

A definicéo de dilatacéo passa a ser da forma mostrada na Equacdo (4.16).

(f Ab)(s,t)=maq f(s- xt- y)+b(x y)|(s- X),(t- )T D;(x V)T D} (4.16)

onde D, e D, sfo dominiosde f e b respectivamente [1]. A condicdo de que (s- X) e (t- y)
deve estar no dwminiode f, e (X,y) esar no dominio de b, é smilar acondi¢do da dilatacdo

morfoldgica bindria, onde os dois conjuntos devem estar superpostos por no minimo um elemento.

Com definicdo de dilatacdo, se todos os valores do elemento estruturante sdo positivos,
aimagem de saida aumenta a luminosidade. Os detalhes escuros ou s&o reduzidos ou s&0 eliminados,
dependendo de como os seus valores e formas estéo relacionados com o e emento estrutur ante usado.

A erosdo € definida de forma dua como mostra a Equagéo (4.17).

(feb)(st)=mn{ f(s+x,t+y)- b(x,y)|(s+ X),t+y)1 D,;(xy)l D} (4.17)

Novamente a condicdo de (s+X) e (t+Yy) estaren no dominiode f , e (X,Yy) estar no

dominio de b é similar a condicdo da erosdo morfolégica bindria, onde o elemento estruturante deve

estar completamente contido pelo conjunto erodido.

Com erosao, se todos os e ementos do elemento estruturante sdo positivos, aimagem de
saida fica mais escura. O efeito de detalhes claros na imagem de entrada menores que o elemento
estruturante, € reduzido. O grau de reducéo é determinado pelos niveis de cinza dos vizinhos e pela

forma e amplitude de b(X,y) .
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Niveis de Cinza Dilatacéao

—=> Original

Eroséao

Elemento
= F struturante

[ T T T T T ' 1
u Espacial

Figura4.11: Exemplo no plano bidimensional dos efeitos da dilatagdo e da er osdo.

A dualidade entre a dilatagdo e a erosdo para essas imagens pode ser expressa conforme a
Equacgéo (4.18).

(feb)*(s,t)= (f* Ab)(s,t) (4.18)

(@ (b) (©)

Figura4.12: (a) Imagem original. (b) Imagem com dilatacéo. (c) | magem com er osdo.

As expressdes para abertura e fechamento sdo as mesmas do caso bin&rio, e sdo dadas
respectivamente pelas equagdes abaixo.

fob=(foOh)Ab (4.19)

f.b=(f Ab)Ob (4.20
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_Nivel de cinza

/Fechamento

Original

Abertura

Elemento
Estruturante

o] T T T 1 Espaco

Figura 4.13: Exemplo no plano bidimensional dos efeitos da abertura e do fechamento.
A dualidade é expressa por:

(f-b)°=f°ob (4.21)

onde f°=- f(x,y).

Na abertura, os picos estreitos em relagdo ao didmetro do elemento estruturante séo
reduzidos em amplitude e conseqlientemente suavizados. Assm ela € usada para remover detalhes
pequenos claros, deixando caracteristicas claras e grandes intocadas. A erosdo inicial remove 0s
detalhes e torna aimagem mais escura, a dilatagdo subsequiente aumenta a intensidade daimagem sem

introduzir os detalhes removidos na eroso.

No fechamento, os picos sdo deixados na forma original, assm, ele é usado para remover
detalhes pequenos escuros, deixando caracteristicas claras intocadas. A dlatac@o inicia remove os
detalhes escuros e torna aimagem mais clara, a erosdo subsequiente escurece aimagem sem introduzir

0s detal hes removidos na dilatacéo.

Existemn varias aplicacbes para morfologia matematica em imagens de niveis de cinza. Um
primeiro exemplo € a suavizagdo com uma abertura seguida de um fechamento, retirando ruidos da
imagem. O gradiente morfol6gico também pode ser usado, através da diferenca entre uma imagem
dilatada por ela mesma com erosdo. Outra operacdo € o laplaciano, que é dado pelo residuo entre o
gradiente por dilataco e por erosdo.



(@) (b)

(c) (d)

Figura 4.14: (a) Imagem com ruido f . (b) Suavizagdo g=(fob)-b. (c) Gradiente
morfolégico (gA b)- (g©b). (d) Laplaciano morfolégico [(gA b- g)- (g- g©b)].

Uma outra transformagéo é a top-hat, também conhecida como chapéu mexicano, Equacéo
(4.22). Ela detecta picos numa imagem, ou sgja, separa as regides que tem valores bem maiores que 0s
seus vizinhos, desde que, 0 seu tamanho sgja menor que o elemento estruturante. Um aplicacdo desse
operador € no real ce de detal hes na presenca de sombra. O dual dessa operacdo é a deteccdo de vales,
Equacdo (4.23), que sdo as regibes com valores bem menores que os seus vizinhos [4].
Exemplificando operadores, se for escolhido um elemento estruturante bem pequeno, pode-se

detectar o ruido existente numaimagem, Figura 4.15.

h=1-(f-b (4.22)

v=(f-b)- f 4.2



(@) (b) ©

Figura 4.15: (a) Imagem com ruido. (b) Aplicacdo dotop-hat seguido deumadilatagdo parauma
melhor visualizacdo do ruido, nesse caso os pixelsbrancos. (c) Deteccdo do ruido representado
pelos pixels pretos pela detecgéo de vales.

A segmentacdo através da textura também pode ser feita com a mateméatica morfologica.
Para a Figura4.16, o primeiro passo foi fazer o fechamento da imagem usando elementos estruturantes
sucessivamente maiores do que as pequenas bolhas, com isso houve a remocgdo dos detalhes escuros da
imagem deixando apenas um fundo claro aesquerda e bolhas maiores adireita. Em seguida, aplicou-se
uma abertura com elemento estruturante grande em relagdo a separacdo entre as bolhas maiores,
removendo as regifes claras entre elas e deixando as escuras adireita. Tendo, finalmente, umaregido
clara aesquerda e uma regido escura adireita, pode-se usar um limiar para gerar a fronteira entre as

duas texturas.

(@ (b)

Figura 4.16: (a) Imagem original. (b) Imagem evidenciando o contorno entre regides de

diferentes texturas[1].



4.7 Operacdes Geodésicas e Reconstrucao

Com o intuito de adequar mais ainda a morfologia matematica no processamento de
imagens, surgiu uma classe chamada de transformacfes geodésicas. Elas envolvem a imagem a ser
processada e uma outra que pode ser chamada de méscara. A idéia é que ao aplicar os filtros

morfol 6gicos sobre aimagem original, os seus efeitos fiqguem limitados amascara.
Representando aimagem mascara por g, pode-se definir a dilatacéo geodésica por:

dP(f) =d®()/f (4.22

onde A\ € a operagdo de infimo, que no caso das imagens bindrias corresponde ainterseccdo de
conjuntos e no caso de niveis de cinza, aoperacao de minimo.

A erosdo geodésica é definida na equacéo abaixo:

el (f)=e (f)vf (4.25)

onde V é aoperacdo de supremo, que no caso das imagens binarias corresponde a uni&o de conjuntos

€ no caso de niveis de cinza, aoperacdo de maximo.

Para a dilatagd de tamanho n, temse que dj(f)=d (d{™(f)), com

d; (f)£d"(f)Ag. A erosio é definida de forma andloga.

Figura4.17: Exemplo mostrando adiferenca entreadilatacdo e er osdo normal paraa geodésica.



Através desses operadores geodési cos introduz-se a reconstrugdo. Elaé bastante utilizadaem
diversos tratamentos de imagens, inclusive em aguns tipos de segmentacdo presentes no proximo

capitulo.

Supondo f £ g, areconstrucdo por dilatacdo de uma imagem mascara g, apartir de uma
imagem marcadora f , é definida como a dilatagdo geodésica até a estabilidade de f com respeito a
g.

R,(f)=d () (4.26)
onde i €0 menor inteiro positivo tal que d{’ () =d{ ™ (f).

A reconstrugdo por erosdo, supondo que f 3 g, é definida conforme mostra a Equagdo

(4.27).
R, (f) =€) (f) (4.27)

observando que foi usado um asterisco para diferencia-la da reconstrugéo por dilatacéo.

_|_|IIIIIIIIIIIIIIII rrTTTr T T T T T TrTrTTIT rrrTrTTrrrrrrrrrrrriT T T T T T T T TTTrTT T T T T

a0 85°(1) o (1) 3(1)

Figura 4.18: Exemplo dereconstrucdo por dilatacio.
A abertura por reconstrucdo é definida conforme a Equacéo (4.28).

g () =R [e”(f)] (4.29)

0U Sgja, apenas 0s objetos presentes apds a erosdo de tamanho N serdo reconstruidos pela dilataco.

O fechamento por reconstrucéo de tamanho n é definido pela Equacéo (4.29).
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iR (f)=Rd” ()] (4.29)

(@ (b) (©

Figura 4.19: Extracdo de aneurismas. (a) Imagem original. (b) Fechamento seguido de uma
abertura, ambos por reconstrucdo. (c) Subtracédo da imagem (a) pela (b) seguida de uma

limiarizagao.

Até este capitulo foram apresentadas algumas ferramentas bésicas de processamento de
imagens. No proximo, sera abordada a segmentacéo de imagens, que é o uso das técnicas vistas paraa
extracéo de objetos de interesse da imagem.
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5. Segmentacao de

Imagens

Nos capitulos anteriores foram apresentadas varias ferramentas e técnicas usadas no
tratamento de imagens. Esse embasamento serve para uma outra area que € a andlise de imagens. A

segmentacdo de imagens faz parte dessa &rea e tem uma vasta quantidade de aplicacdes.

A segmentacdo subdivide uma imagem em suas partes ou objetos congtituintes, dependendo
do problema a ser resolvido. Um exemplo € a inspecdo automética de circuitos integrados, onde os
objetos de interesse sdo as anomalias presentes, como caminhos rompidos, ou fata de componentes, o
gue exige um certo grau de detalhamento. Cuidados especiais s80 tomados para se melhorar as
chances de segmentagdo robusta, incluindo outros fatores como iluminag&o e sensores mais adequados
de captura.

Os agoritmos de segmentacdo para imagens monocromaticas sdo geralmente baseados em
uma das seguintes propriedades basicas de niveis de cinza: descontinuidade e similaridade. Na
primeira categoria, a abordagem € o particionamento da imagem baseado em mudancas bruscas dos
niveis de cinza. As principais &reas de interesse nessa categoria sdo a deteccdo de pontos isolados e
deteccdo de linhas e bordas na imagem. Na segunda categoria tem-se a limiarizag&o, crescimento,
divisio e fusdo de regides. O conceito de segmentacdo de uma imagem baseado em descontinuidade
ou em smilaridade dos vaores de nivel de cinza de seus pixels pode ser gplicado tanto em imagens
estéticas como em imagens dindmicas. Sendo que nesse Ultimo caso, 0 movimento pode ser usado

como uma ferramenta para 0 melhoramento dos algoritmos de segmentacéo [1].

Neste capitulo serdo exploradas as técnicas baseadas em imagens estaticas e em sequéncias
(ue caracterizam o movimento.

51 Segmentacao de | magens Estaticas

Nesta secdo serdo apresentadas algumas técnicas de segmentacdo aplicadas em imagens
estéticas. A maioria das operagoes usadas foram expostas nos capitulos anteriores. A maioria das
imagens que serdo usadas como exemplos, podem ser geradas usando-se o0s algoritmos que estdo em

anexo.
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5.1.1 Detecc¢do de Descontinuidades

Existem trés tipos basicos de descontinuidades em imagens digitais: pontos, linhas e bordas.
Uma maneira de se encontrar essas caracteristicas é através dafiltragem por convolugdo com mascaras

especificas no dominio espacial. Relembrando a resposta de uma méscara de tamanho 3x3, tem-se a

equacao abaixo.

9
R=W,z +W,Z, +..+ Wz, =g WZ (5.1)
i=1

onde W, €0 i-ésimo coeficiente damascarae z 0 pixel associado daimagem a ser filtrada

A deteccéo de pontos mede as diferencas ponderadas entre o ponto central e seus vizinhos,
tendo a idéia de que o rivel de cinza de um ponto isolado sera completamente diferente do nivel de

cinza dos seus vizinhos. A méscara que realiza essa operacdo estd mostrada na Figura 5.1.

Indo para um proximo nivel, tem-se a deteccéo de linhas, que € feita gplicando-se o conjunto

de méscaras mostradas abaixo.

o O - T I R e B B O e I N O s 2 O e

(@) (b) (©) (d) (€)

Figura5.1: (a) M &scar a para deteccéo de pontos. (b) Para deteccdo delinhashorizontais. (c) De

linhas verticais. (d) De linhas a +45°. (e) De linhas a —45°.

A abordagem mais comum de deteccdo de descontinuidades é através das bordas contidas na
imagem. Uma borda € o limite entre duas regides com propriedades relativamente distintas de nivel de
cinza. A maioria das técnicas aplicadas nessa categoria se baseia na aplicacéo de um operador local
diferencid. Como foi definido no Capitulo 3, o gradiente corresponde a primeira derivada, enquanto o
laplaciano corresponde a segunda derivada. As méscaras que realizam estas operacdes sdo mostradas
na Figura 5.3. Observe que se usa apenas uma mascara na aplicacdo do laplaciano, evidenciando a sua

indiferenca adirecdo das descontinuidades.



(@) (b) (©

Figura5.2: (a) Imagem original. (b) Imagem com deteccéo de pontos. (c) imagem com deteccao
delinhas.
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Figura 5.3: (a) Conjunto de mascaras que implementam o gradiente — Prewitt. (b) Mascara
correspondente ao laplaciano.

@ (b) (©)

Figura5.4: (a) Deteccédo usando gradiente. (b) Deteccdo usando o laplaciano. (c) L aplaciano de
uma imagem com ruido.
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Embora o laplaciano responda as transi¢des de intensidade, ele é raramente usado na prética
de forma direta, devido a sua dta sensibilidade a ruidos presentes na imagem. Ele é mais utilizado,

guando se desgja encontrar 0s pontos de cruzamento dos zeros, que indicam as descontinuidades.

A deteccdo de continuidades por s SO, raramente caracteriza completamente uma fronteira,
isso devido a0 ruido, quebras, iluminagdo ndo uniforme e outros efeitos de descontinuidades de
intensidade esplrias. Por isso, agoritmos de deteccdo de bordas sdo tipicamente seguidos de
procedimentos de ligagdo e de outros de deteccdo de fronteiras, desenvolvidos para juntar e organizar
os pixels das bordas.

5.1.2 Limiarizagéo

A limiarizacdo aparece freqUentemente nos agoritmos de segmentagdo. Ela € uma
ferramenta bastante simples, que ao ser aplicada numa imagem, passa todos os niveis abaixo de um

limiar (T ) para preto e os acima para branco.

Uma forma de se escolher o limiar, € através da observacdo das regides do histograma da
imagem. A Figura 5.5 mostra dois histogramas, o primeiro evidencia que ha duas regifes com
contraste bastante distinto. Ja o segundo, que € originado da mesma imagem, mas com iluminagéo ndo
uniforme, apresenta trés modos.

(@ (b)

Figura 5.5: (a) Histograma da Figura 5.2 (a), com uma reta indicando o limiar escolhido
(T =125). (b) Histograma da mesma magem com iluminacdo ndo uniforme (T =77 e

T =133).

A Figura 5.6 mostra o resultado da aplicagéo dos limiares obtidos pelo histograma.
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(@) (b) (©)

Figura 5.6: (a) Aplicagdo do limiar T =125. (b) Limiar T =77 na imagem com maior

iluminac&o no canto superior direito. (c) Limiar T =133 da mesma imagem (b).

Pode-se observar que a iluminaggo influencia fortemente no histograma e conseqlientemente

no resultado de uma limiarizacéo [3].

Outras maneiras de se achar um limiar podem ser utilizadas, como as que levam em conta

probabilidades, médias, variancias, gradientes e laplacianos.
5.1.3 Segmentacédo Orientada a Regides

Nesta secdo, as técnicas que serdo discutidas se diferenciam das apresentadas por se
basearem diretamente na descoberta das regides.

Iniciando com uma formulagéo bésica, s§a R uma regi& completa de uma imagem, e que

possa ser particionadaem n regides R, R,, ..., R, td que:
. E R]_ = R;
i=1
» R éumaregidoconexa i =12,...,n;
= RCR =Apaatodoi?! j;
» P(R)=VERDADEIRO parai=12..,n;
. P(RERj)zFALSO parail j.

onde P(R) éum predicado l6gico que pode ser uma caracteristica qualquer, mas que deve ser igual

em toda a regido, como por exemplo, a mesma intensidade de nivel de cinza.



Com as condigdes citadas, sabe-se que cada pixel deve pertencer a uma regido, e que eles
sgjam conexos. Que uma regido ndo faz interseccdo com a outra, e que pelo menos uma caracteristica

dos pixels éigud paratodaregido R .

O crescimento de regides € um procedimento que agrupa pixels ou sub-regides em regides
maiores. A mais simples forma de se fazer isso € através da agregacdo de pixels que se baseia em
pontos denominados sementes. Os seus pixels vizinhos sdo andisados e se possuirem o mesmo
predicado 16gico passam a pertencer aregido, em seguida se avaliam os vizinhos desses novos pixels,
seguindo 0 mesmo procedimento. Um exemplo de predicado pode ser: se a diferenga de intensidade
entre a semente e o pixel analisado for menor que um determinado valor, este pixel passara a pertencer

anovaregiao.

(@ (b) (©)

Figura5.7: (a) Imagem mostrando um ponto semente. (b) Estagio inter mediario de crescimento
deumaregido. (c) Regido Final —toda preta.

A escolha da semente vai depender da natureza do problema. Sem um conhecimento a priori,
pode-se calcular 0 histograma e escolher entre os valores de niveis de cinza dos picos mais fortes. O
critério de smilaridade (predicado), também vai depender da aplicacdo. Informagbes como textura,
forma e tamanho das regides, podem ser usadas na andlise.

Uma dternativa ao crescimento de regifes a partir de um conjunto de sementes, € a
subdivisdo da imagem em vérias regides arbitrérias e diguntas. Realizando entdo divisdes e/ou fusdes
delas na tentativa de se estabel ecer & condigdes propostas na formulacdo bésica.

Uma maneira de se aplicar essa técnica consiste em subdividir uma imagem sucessivamente
em vérios quadrantes (quadtree), até que o predicado P(R ) sejaverdadeiro. Dependendo da escolha

do predicado, se obtera uma imagem bastante segmentada, por isso pode-se fazer a fusdo das regides
gue atenderem a uma outra caracteristica pré-definida. Esse procedmento é conhecido como “split

and merge with quadtree”.



(@ (b) (©)

Figura5.8: (a) Imagem original. (b) Linhasde contor no dasr egides apds sucessivas divisoes. (C)

Imagem final apds a fusdo de regides que atendam a um predicado pré-definido.

Esses operadores seréo bastante Uteis na implementacdo de alguns algoritmos que serdo

utilizados mais afrente.
5.1.4 Segmentacéo por Morfologia

No capitulo referente a processamento morfolégico foram vistas algumas técnicas de
aplicabilidade direta na segmentacéo de uma imagem, como a extragdo de contorno, o gradiente e o
laplaciano morfologico. Eles funcionam muito bem quando se trata de imagens com iluminagéo
uniforme e os objetos a serem segmentados tém uma borda bem definida com relacgo ao fundo. As
operaces de deteccdo de descontinuidades e limiarizacdo também ndo sdo muito robustas. Uma
técnica que produz uma segmentacdo menos sensivel & condigdes dos objetos na imagem € o

watershed morfolégico, ou linhas de particdo de &gua (LPA).

Como jafoi visto, umaimagem em niveis de cinza pode ser considerada um relevo onde se
encontram partes que se assemelham a vales e outras a montanhas. Quando chove, amedida que a
agua vai enchendo os vales e formando pocas, €las vao crescendo e juntando-se a outras pogas,
formadas pela acumulagdo de &gua em vales vizinhos. Analogamente, suponha que sdo feitos buracos
em cada minimo local da imagem e faz-se uma inundacdo da superficie deles. Progressivamente, o
nivel da agua va aumentando. Para evitar a unid de duas bacias, uma represa € construida
progressivamente para cada ponto de contato. A uni&o de todas as represas constitui as linhas de
particéo de &guas.

Outramaneirade se criar as LPA é através de marcadores, onde ainundagdo comega a partir

deles, sO parando quando a &gua de um marcador comegar a se encontrar com a do outro.



Barreiras em construgio

Nivel d'agna

Mimmos Regionais

Figura5.9: Exemplo deinundacéo e criacdo das L PA.

Quando se usa o watershed diretamente sobre uma imagem, tem-se, geralmente, como
resultado uma supersegmentacdo. Para resolver esse problema, alguns pré-processamentos podem ser
feitos naimagem. Esse procedimento é chamado de Paradigma de Beucher, e consiste basicamente em
realcar e identificar os objetos que devem ser segmentados e eliminar 0s vales nas outras regioes.

A técnica mais eficiente para solugdo do problema de supersegmentacdo é a mudanga de
homotopia do gradiente, que elimina as descontinuidades ndo desgjadas. Para isso, ha a necessidade de
um conhecimento prévio dos objetos a serem segmentados, que podem ser escolhidos de forma
manual ou automatica, definindo assm os marcadores. A suavizagdo da imagem nem sempre € a
melhor solucéo pelo fato de poder causar perda de descontinuidades.

A mudanca de homotopia do gradiente comega com a negagao dos marcadores. Em seguida,
se cacula o infimo dessa imagem negada com a original. Esse resultado € usado para se fazer a
mudanca. No find, obtém-se uma imagem com contornos dos objetos de interesse, real¢cados e sem as
descontinuidades causadas pelos ruidos. Como se o relevo fosse um pouco aplanado, tirando as
pequenas colinas e enchendo os vales insignificantes [3].

A Figura 5.10 mostra o tecido de um musculo e o resultado da sua segmentacdo, com e sem
0 uso da filtragem homotopica. Pode-se observar a importancia da andlise da imagem, antes de se
adotar os procedimentos de segmentacao, evidenciando que caracteristicas sdo real mente importantes.
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Figura5.10: (a) Tecido muscular. (b) Gradienteinvertido. (c) Super segmentacao. (d) Criacdo de
mar cador es (automatico). (€) Filtragem homotopica. (f) Segmentacao final.

5.1.5 Combinando Técnicas na Segmentacao

Para exemplificar a segmentacdo de uma imagem, foi implementado a publicacdo “Image
segmentation towar ds new image repr esentations methods’ [4]. O objetivo do programadesenvolvido
€ 0 de possihilitar aintrodugdo de novas técnicas de segmentacdo na codificacdo de video em redes de

baixas taxas. Tanto a descricdo do método, quanto o codigo do programa se encontram em anexo.

O programa diminui a quantidade de regides necessérias para representar uma imagem. O
primeiro passo é basicamente um pré-processamento, onde se usa a morfologia para eliminar detalhes
menos relevantes a0 sistema visual humano, e conseqlientemente retirar os ruidos que podem
atrapalhar a segmentacdo. Para suavizar a imagem sem perder a forma e a posicdo correta das
fronteiras, é utilizada uma abertura por reconstrucdo de erosdo, seguida de um fechamento por
reconstrucdo de dilatagdo. Os detalhes claros e escuros sd0 suavizados sem corromper as bordas

presentes. A Figura 5.11 mostra essa operacao utilizando diferentes elementos estruturantes.
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Figura5.11: (a) Imagem Original. (b) Imagem com aberturaseguida por fechamento, ambos por

reconstr ugdo, com um elemento estrutur ante quadr ado 3x3. (¢) Com elemento estruturantecruz
3x3.

No passo seguinte, foi feita a divisdo da imagem em vérios quadrantes, até a satisfacdo do
predicado estabelecido. Essa decisdo de divisBo pode ser baseada em dois critérios. o de
homogeneidade, onde se tém o crité&rio de faixa dindmica (DR) e a variancia, por exemplo; e o de
similaridade, onde é usado, a média das regides. O critério utilizado no programa foi o0 DR, ou sga, se
dentro de uma regido, a diferenca entre a maxima intensidade e a minima for maior que um limiar,

essaregido é dividida

DR® max{ R} - min{ R} 3 t3, (5.2

A escolha de tj, vai depender muito da imagem de entrada, devido & condicOes de

iluminacéo e contraste. A Figura 5.12 mostra as regides de diviso e o limiar escolhido.

(@) (b) (©

Figura5.12: (a) Quadtree com DR - t3, =64 gerando 1243 regides. (b) Com DR - t;, =102 -
640 regides. (c) Com DR - t5, =18 - 4906 r egiGes.



Como pode se observar, a aplicagdo da divisdo gera uma imagem bastante segmentada. Por
iss0, se faz numa terceira etapa, a fusdo das regides, baseada também, num critério de homogeneidade
ou smilaridade. Como se desgja fazer uma unido, pode-se comparar os blocos de acordo com a média
calculada em cada um. Logo, o critério usado corresponde a seguinte equacao:

AVG ® ‘nr,;Q - n;j‘3 . (5.3)

O limiar t},,; va ser escolhido de acordo com o grau de definicdo que se desgia naimagem

resultante. A Figura 5.13 mostra as imagens mostradas na Figura 5.12, processadas com a fusdo das

regides conforme o critério AVG.

(@ (b) (©)

Figura 5.13: (a) Fusdo com AVG - t3. =5, reduzindo para 802 regides. (b) Com AVG -
tave =15 - 266 regides. (c) Com AVG - tp,; =7 - 1916 regides.
Nota-se uma mudanca significativa na quantidade de regifes, causando uma diminuicéo da

guantidade de niveis de cinza usados para representar as imagens. Os histogramas mostrados abaixo
comprovam esse efeito.

(@) (b)

Figura5.14: (a) Histograma da Figura 5.11(a). (b) Histograma da Figura 5.13(a).
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Véarios parametros podem ser mudados para a melhoria do resultado fina. A Tabela 2.1
mostra alguns gjustes e quantidade de regides obtidas.

Tabela 5.1: Parametros de ajuste e respectivos resultados.

Nome Elemento Limiar Limiar NO regiGesap0s N° regides apds

Estruturante adivisio afusdo
Divisio— DR Fusio - AVG

Clare Cruz 3x3 77 10 1024 510
Claire Quadrado 3x3 77 10 979 475
Claire Cruz 3x3 64 5 1243 802
Clare Cruz 3x3 102 15 640 266
Clare Cruz 3x3 102 70 640 60
Fabricio Cruz 3x3 26 10 3664 1249
Fabricio Cruz 3x3 18 6 4906 1916

Alguns problemas relacionados com a n&o iluminagdo uniforme da imagem, podem ser
percebidos no resultado final da segmentacéo. Na Figura 5.13(c), o lado esquerdo do fundo é mais
subdividido que o direito, evidenciando esse efeito.

E preciso evidenciar que, em sistemas onde nZo se admite perda de quaidade da imagem,
como em aplicaces médicas, esse método ndo é recomendado. Contudo, em esquemas de codificagdo
de video, ele causa um grande impacto, pois leva a uma otimizacdo e reduz significativamente a

quantidade de dados utilizados na representagéo da imagem.

5.2 Segmentacao com Utilizagdo de Movimento

A segmentacdo € uma ferramenta crucial nos esquemas de codificagdo de imagem e video.
Essa dltima aplicacdo permite a utilizagdo do movimento para a extracdo dos objetos, melhorando
significativamente a segmentac@o e possibilitando o desenvolvimento de novos padroes.

Um video pode ser trabalhado como uma segiiéncia de imagens estéticas. Quando um objeto
se move, diferencgas na posicdo do pixel relacionado a ele ocorrerdo. Diversas sdo as maneiras de se
detectar movimento. Podem ser do tipo mais smples, onde se compara, pixel a pixd, uma imagem
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com a outra, ou com técnicas mais avancadas, que usam vaias imagens e permitem uma melhor
segmentacdo. Neste topico sera citado um método baseado em gradiente.

5.2.1 Fluxo Otico

Quando se tém imagens resultantes de um movimento do objeto diante da camera, ou dela
em relagdo ao objeto a ser filmado, ou ainda de ambos, se tém mudangas, chamadas de movimentos
reais. Se variagdes sdo observadas em uma regido, que muda de intensidade ao longo do tempo,

tem-se 0 movimento aparente [5].

As mudancas podem ser modeladas por equagBes diferenciais parciais, normamente
chamadas de equacdes de restricdo (constraint equations). O campo de vetores de velocidade obtido
pela solugdo dessas equagdes € normal mente chamado de fluxo ético (optical flow).

Para o entendimento do fluxo ¢tico, considere 1(X;,X,,t) a distribuicdo de intensidade

continua no dominio do espaco e do tempo. Se a intensdade se mantém constante ao longo da

trgjetdria do movimento, tem-se:

dl (%, % 1) _
" 0 (5.4)

onde aposi¢ao indicada por X, e X, variam de acordo com a trgjetoria do movimento.

A Equagdo (5.4) € uma expressdo de derivada total e denota a taxa de variacéo de
intensidade a0 longo da trgjetéria. Usando a regra de derivacdo da cadeia e representando as

coordenadas por um vetor posicio X pode-se reescrever esta equacdo da seguinte maneira

TR, (54 IED,, t)+ﬂ|(xt)

™ %, (5.5

onde:
v, (X,t) :%=% (5.6)
v,(%,0) =“i=% (57)

O termo em (5.5) é conhecido como equacdo de restricdo do fluxo 6tico (OFC). As
velocidades (5.6) e (5.7) contidas na OFC é o fluxo 6tico.
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(@) (b)

(©) (b)

Figura 5.15: (a) Claire — quadro 141. (b) Claire — quadro 150. (c) Fabricio — quadro 46 (d)
Fabricio — quadro 50.

Para cdcular o fluxo 6tico, foi escrito um programa que se encontra em anexo. Tomando
dois videos como referéncia, foram tirados dois quadros de cada um (Figura 5.15). O fluxo 6tico é
mostrado na Figura 5.16, onde o tamanho das setas indica a intensidade do movimento e o angulo em

relacdo a horizontal, a direcdo na qual o objeto se moveu.
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Figura5.16: (a) Setasindicando o fluxo 6tico de Claire. (b) Setas sobrepostasna Claire. (c) Setas

indicando o fluxo 6tico de Fabricio. (d) Setas sobr epostas no Fabricio.

Como o céculo do fluxo ético é baseado na mudanca de intensidade do nivel de brilho,
pode-se observar que nas regides mais uniformes, 0 movimento n&o € eficientemente detectado.

O uso de apenas duas imagens também interfere no resutado final. No proximo topico, serd
abordado um algoritmo gue de acordo com os paréametros de entrada, ele usa varias imagens de uma
sequiéncia para o caculo dos vetores de velocidade.



5.2.2 Método de Horn & Schunck

O intuito desse método é a suposicéo de que o campo de movimento satisfaz a OFC, com a
variacdo de intensidade pixel, a pixel ao longo de toda a imagem constante. A partir da Equacéo (5.5),
se obtém a expressdo que denota o erro na equagdo do fluxo Gtico.

T (xt)

@ (5.9)

& V(1)) = (NI (%;1), V(%;1)) +

Se aequacdo do OFC foi satisfeita, o erro € igua a zero. Na auséncia de situactes de ruidos
e outros problemas relacionados com o movimento, pode-se minimizar o quadrado do erro e assm
formar um sistema de duas equagdes, visto que a OFC néo € suficiente para a determinacéo do vetor
de velocidade.

A variacdo pixel a pixel dos vetores de velocidade pode ser quantificada pela soma dos
guadrados das magnitudes dos gradientes espaciais das componentes da velocidade [6]. Logo:

&% (V(%;1) = [N% (x,1)| +|N%, (%,1)[° (5.9

Que é a soma dos Laplacianos das componentes do vetor velocidade V. Podendo ser
reescrita por:

&ﬂv(xt)o a&ﬂv(xt)o aeﬂv(xt)o &ﬂv(xt)

€2 (V(Xt) = g— g— T T w2 (5.10)

cujas coordenadas espaciais e temporais s8o consideradas variaveis continuas. A Equacdo (5.10)

quando minimizada, suaviza o vetor velocidade e portanto, € chamada de equacao de suavizagdo. Horn
e Schunck [7] propdem a seguinte solugdo interativa para determinar os valores das componentes de

V, partindo de um ponto inicia. As equages usadas sdo descritas abaixo.

T g0 (z;1) + TLEY g0 ey 4 WD
0y o g - TED & W T T2 6w
T LA (%) 0 o LX) 0 0
e T 5
& (R;t) K)o ey 4 (K1) B
(n+1) i (n) ﬂ|(X t) giv (X t)+ Xz o (X,t)-'- it EJ

aaﬂ(xt)o &ﬂl(xt)o
g * g ™ g




O parmetro a é selecionado heuristicamente e controla a restricdo de suavizagdo da
imagem. Ou sgja, € a partir da escolha de a que a determinag@o das componentes de V convergem
mais ou menos. Os parametros N+1 e N sdo respectivamente a interacdo a ser calculada e a anterior.
Os vaores iniciais da velocidade média sdo freglientemente usados como zero. Os gradientes sdo

todos estimados usando diferencas finitas.

O programa usado foi escrito por Travis Burkitt e modificado por John Barron em 1992. A
linha de comando segue o padréo mostrado abaixo:

horn2 nome alfa d_p | _Cn /input /output -Type /outdata —WH -T lim ar

onde: “nome” se refere aimagem a ser andlisada; “dfa’ o multiplicador de Lagrange que controla a
restricdo de suavizagéo; “d p” o desvio gaussiano da imagem central, que determina a quantidade de
imagens véo ser usadas; “I_C” € 0 nimero da imagem central; “n” 0 nimero maximo de iteracOes;
“input” o diretdrio que contem a seqliéncia de imagens; “output” € o diretério onde vai ser armazenado
o resultado findl; “~Type’ indica o tipo da imagem de entrada; “outdat” € o diretdrio com as imagens
pré-processadas (suavizadas), usadas na interacdo; “-MH” habilita a suavizagdo das imagens de

entrada; “-T limiar” indica o limiar que se desgia aplicar naimagem resultante do optica flow.

Para exemplificar o método, foi escolhida uma seqiiéncia de imagem da Miss America. A

Figura5.17 mostra a primeira e a Ultima imagem das usadas no processamento.

(@) (b)

Figura5.17: (a) Quadro 63 da Miss America. (b) Quadro 80.

Os parametros usados sdo mostrados na linha de comando abaixo.

horn2 mss 0,5 0,25 71 100 /input /output —-P /outdata —MH

O resultado obtido usando a limiarizacdo do proprio programa, ndo foi muito eficiente, logo

elafoi feita com a utilizacdo de um outro programa. O resultado obtido € mostrado na Figura 5.18.



(@ (b)

Figura 5.18: (a) Resultado do fluxo 6tico pos-processada com uma limiarizacao igual a 44. (b)

Segmentacado da Miss, através da oper acdo de maximo entre o quadro 63, 80 e mascar a obtida

em (a).

A estimacéo de movimento é de grande importancia nos sistemas que € limitado por baixas

taxas de transmissdo. A qualidade desse calculo depende fortemente das condicdes em que o video é

capturado. A cameras tradicionais, gerdmente produzem videos com erros ao longo do tempo,

principalmente quando se trata de objetos em movimento. As técnicas de tratamento de imagens séo

convenientes por justamente tratar essas limitagdes e produzir um efeito melhor.
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6. Compressao de

Imagens

Diariamente, uma grande quantidade de informacdo € armazenada, processada e transmitida
na forma digital. Dados financeiros, relatdrios anuais, estudos de longos anos, bibliotecas eetrénicas,
entre varios outros documentos, correspondem, atualmente, a seqiiéncias de milhdes de bits. A TV
digital, por exemplo, demanda espago de armazenamento, e linhas com capacidade de transmisséo
desses dados. Se atualmente tem-se um avango nas aplicacbes voltadas aimagem e video digita, €
gracas aos métodos de compressao [1].

A compressao trata o problema de reduzir a quantidade de dados necessérios para representar

umaimagem digital, sendo abase dessa reducéo, a representacdo, a remocao de dados redundantes e o
conhecimento do sistema visual humano.

A compressao é composta de duas etapas, uma de modelagem, onde se decide o codigo de
codificacéo baseado na origem da informacdo e a propria codificacdo, que usa um conjunto de
simbolos para representar os dados.

Neste capitulo, serdo citados fundamentos, model os de compressao e a transformada DCT.

6.1 Fundamentos

Ao se falar de dados, deve-se ter em mente que eles representam um meio pelo qua as
informagdes sdo transmitidas. Com isso, diferentes quantidades de dados podem representa-las. Textos
escritos, falas, musicas, imagens estéticas e dindmicas, sdo apenas alguns exemplos de informagdes.

A redundancia de dados é baseada num sdlido conceito matemético. Para iniciar essa

formulacdo, tem-se que a redundéncia de dados relativos ( R ) € definida conforme a equacéo abaixo.

1
=1- —
R, . (6.1)

onde C; =(n,/n,). O valor n, e n, correspondem a nimero de unidades de transporte de

informagdo em dois conjuntos de dados que representam a mesma informacéo [2].
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Se R, =0, a primeira representacéo da informagéo ndo contém dados redundantes em
relacéo a segunda. Se n, << n, acompresséo é significativa. E se n, >>n, 0 segundo conjunto de
dados tem vérias redundancias em relacdo ao original. Usuamente, designa-se a taxa de compressao

por uma fracéo, como por exemplo, 10:1, significando que a quantidade de dados foi reduzida em dez

VEeZes.

Ao se tratar de imagens digitais, existem basicamente trés tipos de redundancia a de
codificagdo, ainterpixels e apsicovisual.

Na redundancia de codificacdo, h& a atribuicdo de um codigo com tamanho variavel, em
termos de nimeros de bits [1]. Os bits de um determinado tom de cinza que tém maior ocorréncia séo
representados pelos codigos de comprimento menor, ao contrario, se forem pouco freqlentes séo
representados por um cédigo maior. Um exemplo seria pegar uma imagem de 256 niveis de cinza, que
usa 8 hits para representar cada um deles, e calcular 0 seu histograma. 1sso forneceria a probabilidade
com que cada nivel aparece, permitindo se atribuir codigos pequenos para os de maior ocorréncia. 1sso
reduziria a quantidade de bits usados para representar aimagem.

A redundancia interpixel permite estimar o valor de um pixel pelo vaor dos seus vizinhos,
esta correlacéo espacia esta ligada ao relacionamento geométrico entre os objetos na imagem. Nomes
como a redundancia espacial, a geomeétrica e a entre quadros, sdo usados dentro dessa categoria.

Sabendo-se que 0 olho ndo responde com a mesma sensibilidade a todas informagdes
visuals, pode-se definir um grau de importancia para elas, podendo eiminar algumas sem que hgja
perda significativa na percepcéo daimagem. A redundancia psicovisua é associada com ainformacéo
visua quantificavel ou rea. Desde que a diminacdo dos dados psicovisua mente redundantes resulta
numa perda de informagdo quantitativa, ela € comumente denominada quantizacdo [1]. Essa operacéo
traz perdas de informagao de formairreversivel, o que resulta em compressdo de dados com perda.

M

Figura 6.1: Caminho simplificado que a imagem percorre num sistema de compr essao.

Com o objetivo de se avaiar os efeitos da reducdo de redundancia na imagem de saida apos
a descompressao, foram criados duas classes de critérios, os de fidelidade objetivos, e os de fidelidade
subjetivos. O primeiro expressa a categoria onde o nivel de perda é expresso em fungéo da imagem
original. O erro raiz média quadratiica (RMS) e a razéo sina-ruido média quadrética (SNRs) séo
parédmetros dessa classe. O segundo critério € baseado na observacéo das imagens resultantes por um
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ser humano, permitindo uma avaiagdo subjetiva da quaidade da imagem, dizendo se esta boa, regular

ou ruim.

6.2 M odel os de Compressao de | magens

As técnicas de reducdo de redundancias sdo geralmente combinadas para formar um sistema
de compressdo. Um modelo genérico desse sistema € composto por um codificador e um
decodificador, como mostra a figura abaixo.

A
fi . .
(Xﬂ Codificador Codificador o Canal | Decodificador Decodificador _f(:(,y)
de Fonte Canal A Canal de Fonte
Codificador Decodificador

Figura 6.2: M odelo de compressao genérico.

O codificador fonte é responsavel pela reducdo de redundancias daimagem de entrada. Ele €
modelado de acordo com os requisitos de critérios de fidelidade, mas no geral, € congtituido por uma
sequiéncia de trés operacbes. O primeiro € 0 mapeador, que transforma os dados de entrada num
formato projetado para reduzir as redundancias interpixels. Os mapeamentos por comprimento de
corrida e por coeficientes de transformacéo sdo dois exemplos desse bloco. O segundo operador € 0
guantizador, que reduz a acurécia da saida do mapeador, de acordo também, com algum critério de
fidelidade. Esse bloco € utilizado para compressdes com erros. A Ultima operagdo é o codificador de

simbolos, que cria um cddigo de comprimento fixo ou variavel e mapeia a saida de acordo com ele.

O decodificador fonte contém apenas o decodificador de simbolos e um mapeador inverso,
gue sdo os duais dos contidos no codificador fonte.

O codificador de canal € utilizado quando ha ruidos no caminho de transmissdo que podem
acarretar erros na recuperacdo dos dados. Ele € projetado de forma a inserir redundancias controladas
nesses dados, tornando-os mais robustos e possibilitando a sua recuperacéo. Técnicas de justaposi ¢ao
de hits, como a desenvolvida por Hamming, é bastante utilizada nesse codificador. O decodificador de

canal faz o papel inverso, corrigindo os dados recebidos.
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6.3 Compressao LivredeErro

Algumas aplicagdes exigem que 0s processos de compressao e descompressao sgiam livres
de perdas de informacdo, como imagens médicas, documentos de negdcios, banco de dados, entre
outros. Os agoritmos de compressao de dados sem perdas sdo baseados no comportamento estatistico

das amostras, €/ou dicionarios com codigos de comprimentos variaves.
6.3.1 Codificacédo por Tamanho Variavel

Como ja foi citado, um dos meios de se diminuir redundancias de codificacdo, é atraves da
atribuicdo de codigos de tamanho varidvel para cada nivel de intensidade, dependendo da sua
frequéncia. O codigo de Huffman é um dos mais antigos métodos de compactacdo. Baseando-se em
métodos estatisticos, ele leva ao menor nimero possivel de simbolos de cddigo. A primeira etapa € a
ordenacdo das probabilidades dos simbolos, e da combinacd dos de menor probabilidade em um
unico simbolo. A segunda etapa corresponde acodificacéo de cada fonte reduzida, comegando com a
menor fonte e continuando paratras até a fonte original.

Tabela 6.1: Tabela mostrando o procedimento do codigo de Huffman.

Fonte Origina Reducéo de Fonte

Simb. Prob. Cod 1 Cod 2 Cod 3 Cod 4 Cod
& 0,4 1 0,4 1 0,4 1 0,4 1 0,6 0

36 0,3 00 0,3 00 0,3 00 0,3 00 0,4 1
a 0,1 011 0,1 011 0,2 010 0,3 01

a 0,1 0100 0,1 0100 |[0,1 011

ag 0,06 01010 |01 0101

35 0,04 01011

Outra codificag@o bastante utilizada é a de Lempel-Ziv-Welch (LZW). Ela é baseada na
construcdo de um dicionario de um ou mais caracteres, chamados frases, que sdo feitas a partir dos
dados de entrada. Ao se andisar uma imagem, as seqliéncias constantes no dicionario sdo substituidas
por um simbolo (token) que o faz referéncia. Esta técnica esta presente em vérios formatos de figura,
como o TIFF, GIF e PDF.

6.3.2 Codificacéo por Planos de Bit

Outra técnica que trata da reducéo de redundancias interpixel € a codificagdo por planos de
bits. Ela se baseia no conceito de decomposicdo de uma imagem multiniveis em uma série de imagens
binarias, seguida da compressdo de cada uma delas.



Uma imagem em niveis de cinza de m bits pode ser representada na forma de um polinémio
de base 2, ou sga, consegue-se separar aimagem num plano correspondendo ao primeiro bit, outro ao
segundo, e assim por diante. Essa abordagem tem a desvantagem das peguenas mudancgas terem
impacto significativo na complexidade dos planos de bits, por isso, dependendo da necessidade, pode-
se representar aimagem por um codigo de Gray, que apds a sua decomposicao, val revelar planos que
diferem de forma intensa nos bits mais significativos [2].

Com a imagem decomposta, pode-se usar a codificagdo de &rea constante, que representa
blocos de imagens, provavelmente correspondendo a grandes &reas de 0's ou 1's em cada plano, por
palavras-codigo especiais. A representacdo por paavras diminuira significativamente a

guantidade de dados necessarios.

Outro tipo de codificagdo € o de corrida (Run-Lenght), que pode ser unidimensiond, ou
bidimensional. Com ele h& a representacdo dos planos por sequéncias de seqliéncias que descrevem
trechos de pixel. Esse tipo de codificagéo € o padrdo usado em fac-similes (FAX) [1].

6.3.3 Codificacéo Preditiva sem Perdas

Este tipo de codificacdo se baseia na eliminagdo de redundéncias entre os pixels poucos
espacados, através da extracdo e codificagdo da informagdo de um pixel em relagdo ao outro, ou sga,
apenas a diferenca entre o valor do pixel predito e o vaor do pixel origina € transmitida. Com isso,
atribuem-se cAdigos menores para representar o ruido. Este método é adequado para sinais nos quais

os valores sucessivos ndo diferem muito entre Si.

Entrada Codificador de Comprimida
>+ simbolos >
Inteiro mais

Previzsor > préximo

Figura 6.3: Modelo do codificador previsor sem perdas.

No préximo topico serd visto o uso da predicéo na compressdo com perdas.
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6.4 Compressao com Perdas

As técnicas discutidas até agora fornecem compressao de aproximadamente 3:1, 0 que ainda
€ muito pouco para se viabilizar algumas aplicacbes. Com a necessidade de aumentar esse fator,
muitas sistemas de compressdo utilizam codificadores, onde h& perda de informacdo. Imagens
monocrométicas podem ser reduzidas em torno de vinte vezes, sem muita perda de qualidade, & vezes

de formaimperceptivel para o olho humano.

Este topico contem a codificacdo previsora e a por transformada, sendo que nesta Ultima,

serd dada énfase aDCT, por estar presente em varios padrdes de video.
6.4.1 Subamostragem do Espaco de Cor

Antes de entrar nas técnicas de codificagdo propriamente ditas, uma maneira utilizada em
alguns padrfes de video como uma primeira fase de compresséo é a subamostragem do espaco de cor.
Este processo trabalha com imagens coloridas e através de suas propriedades subamostra a

crominanciaem relacdo ao sind de luminancia[3].

Os sistemas tipicos utilizam uma relagdo de duas amostras de luminancia para cada amostra
dos snais de cromindncia, em cada uma das coordenadas verticais e horizontais da imagem
(compressdo 4:1:1). Pode-se também desprezar totalmente uma das componentes de crominancia, e
recuperé-la a partir das outras (compressdo 4:1:0). A Figura 6.4 mostra como normamente se toma as
amostras de crominancia em relacdo aluminancia.

M MK MK K
£ k_;l | )
X Xi1X XiIX X

J o e
X XX XX X

Figura6.4: Amostragem 4:1, ondeo circuloindicaaamostrade crominancia, o X deluminancia
easlinhastrace adas, o limite dos blocos.
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6.4.2 Codificacéo Previsora com Perdas

A principa diferenca deste modelo de codificacdo ao relatado anteriormente, é o fato dele

possuir um quantizador.
Imagem Imagem
Entrada . Codificador de | “omprmida
uantizador [,
Q - simbolos
Previzor

Figura 6.5: Um modelo de codificador previsor com perdas.

Varias distorcbes podem ocorrer dependendo dos métodos de previsdo e quantizacéo
empregados. Previsores 6timos s8o projetados para minimizar o erro médio quadrético e quantizadores
podem usar medidas estatisticas ou psicovisuais para definir os niveis de quantizacdo, melhorando

significativamente a qualidade da imagem recuperada dos sistemas de compresséo.

A modulacéo de codigo de pulso diferencid (DPCM) € um exemplo bastante conhecido que
pode empregar previsores 6timos e quantizadores adaptativos.

Quando se trabalha com imagens e videos digitais, varias s80 as possibilidades do uso da

predicdo. Trés modos interessantes podem ser aplicados:

Codificacdo de diferencas espaciais (intra-quadro): Cada amostra de uma imagem é

predita usando amostras vizinhas no espago, explorando as redundancias espacias,

Codificacéo inter-quadro: a0 se trabalhar com video, pode-se fazer a predicéo dos
valores dos pixels de uma imagem se baseando na anterior, transmitindo-se apenas o erro
de predicdo para as zonas das cenas que mudaram, explorando assm, redundancia

tempord,;

Codificacéo inter-quadro com compensacéo de movimento: considerando que durante o
video os objetos se movem ao longo dos quadros, pode-se diminuir o erro de predicéo
detectando-se e compensando 0 movimento, ou sgja, usando ndo s6 a amostra do quadro

anterior, como também as correspondentes deslocadas em caso de movimento.



6.4.3 Codificacéo por Transformada

O principio da codificacéo por transformada se baseia na capacidade de se poder passar uma
informacd no dominio espacid ou tempora para um outro dominio aravés de operadores
mateméticos, sendo que esse processo deve ser reversivel. A idéia principa é pegar a imagem

transformada e priorizar a codificacdo dos coeficientes que contém maior energia.

Vérias transformadas podem ser usadas com esse propdsito, dentre as mais conhecidas tém-
se a Transformada Discreta de Wavelets (DWT), a de Karhunen-Loeve (KLT), a Walsh-Hadamard

(WHT), e as relacionadas diretamente com a de Fourier, aDFT e a de Cosseno Discreto (DCT).

A DFT étadvez o exemplo mais comum de transformadas de comprimento finito. Mas outra
bastante relacionada com ela, é a DCT. Elatem como base sequiéncias reais devido ao uso apenas dos
cossenos. A DCT é usada em muitas aplicacfes de compressdo de dados em preferéncia aDFT,

devido a uma de suas propriedades. Comumente chamada de compactacéo de energia [4].

Da mesma forma que a DFT foi ampliada para trabalhar com duas variaveis, a DCT-2 ou
bidimensional e sua inversa podem ser expressas pelas Equagdes (6.2) e (6.3).

C(u) C(v) ¥ 5(2 0 &2y+Dvpu
F(u,v )—ﬂya d f(X,y)Cosg( X;,JB UDE g( yzzN)Vpﬁ (6.2)
(0 =8 8 P IR vcosfEo P leosd Y LD 63
Onde:
C(u)=l/N para u=0e C(v)=1/«/ﬁ parav=0
(6.4)

CU)=+/2/M paralEUEM-1e C(v)=+/2/N para 1EVEN-1

A DCT de umaimagem de tamanho MXN vai retornar uma matriz de mesmo tamanho, mas

gerdmente, devido a grande quantidade de célculos, usamseum M e N pequenos e faz-se uma
convolugdo sobre toda aimagem.

A propriedade de compactagdo da energia, vem do fato de que os coeficientes de maior
energia ficam concentrados nos indices menores dessa matriz, correspondendo ao seu canto superior

direito. Observe a Figura 6.6 que mostra a energia dos coeficientesdaDCT com M =N =8.



@ (b)

Figura 6.6: (a) Imagem original. (b) Imagem mostrando a energia dos coeficientesda DCT, de

acordo com a escala normalizada de—10 a 10.

Visto que a energia esta concentrada nos coeficientes do canto direito superior, surge uma
variedade de possive's codificagdes para diminuir a quantidade de dados usados na representacao da
imagem. Poderia, por exemplo, definir niveis de quantizagdo menores para esses coeficientes do que
0S Menos representativos, e em seguida, usar uma codificagdo de comprimento varidvel. Reduzindo
ainda mais, uma parte dos coeficientes poderia ser descartada. A Figura 6.7 mostra a imagem
correspondente a DCT inversa de apenas 15% dos gerados origina mente, e uma outra correspondendo
a0 ero, com um limiar de 20 para fecilitar a visualizacd. Observe que pelo fato das bordas
corresponderem as componentes de ata freqliéncia, elas ficam um pouco suavizadas devido ao

truncamento feito.

@ (b)

Figura6.7: (a) Imagem obtidada DCT inversa usando apr oximadamente 15% dos coeficientes.

(b) Imagem, que passou por uma limiarizacéo (T =20), mostrando os erros do truncamento.



6.5 Observagbes | mportantes

Ao faar sobre compressdo e codificacdo pode-se expor 0 assunto baseado ndo sO na
compressdo com perdas ou sem, mas também dividir as técnicas em dois grupos, chamados de
codificacdo de entropia e codificacdo de fonte. A primeira se refere & técnicas que ndo levam em
conta a natureza da informagdo a ser comprimida, ou sgia, trata os dados como sequéncia de bits, sem
a tentativa de se otimizar através do conhecimento de parametros estatisticos ou outro qualquer que
indique a seméntica da informagdo de entrada. JA no segundo, ocorre o contrério, dependendo das
caracteristicas da informac&o origind pode-se ter fatores de compressdo bem mais elevados. As
técnicas de codificacéo de comprimento varidvel se enquadram na codificacdo de entropia, enquanto o
DPCM e as por transformadas, se enquadram na codificacdo por fonte.

As técnicas explicadas possuem vantagens e desvantagens. A codificacdo por transformada,
por exemplo, tem um bom fator de compressdo, € menos suscetivel a ruidos do cand, mas € mais
complexa de ser implementada. JA a codificacdo por predicdo € mais vulnerdvel a ruidos, mas
gerdmente € mais smples [5]. Nos ultimos anos, as dificuldades relacionadas a velocidade de
processamento tém sido bastante amenizadas, possibilitando sistemas de compressdo com varias
técnicas de codificacdo em conjunto. A codificacdo hibrida, onde o DPCM opera em conjunto com as
transformadas, é bastante utilizada para aumentar o fator de compressdo sem aumentar muito as perdas
de qudidade das imagens.

Este capitulo forneceu uma nocdo geral para os padrdes de video a serem introduzidos no
proximo capitulo.
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7. Padroes de

Compressao

O progresso de padrdes para audio, imagem e video, tem auxiliado no desenvolvimento de
produtos e sistemas tanto fisicos (hardware) quanto de métodos computacionais (software) em
diversas disciplinas. O principal objetivo desses padrGes é a compatibilidade e a interoperabilidade

entre sistemas feitos por diferentes empresas.

Este capitulo abordara de forma superficia, aguns foruns responsaveis pela padronizacéo, e
alguns padrdes, como JPEG, MPEG e H.261. Este Ultimo serd mais bem detalhado, com o objetivo de
verificar aintroducdo de novas técnicas no melhoramento de seu desempenho.

7.1 Entidades de Padronizacao

Os formatos e agoritmos de compressdo de imagens necessitam de um forte grau de
padronizacdo, de forma a possibilitar a troca de informacfes entre diferentes organizacdes. Os
principais responsaveis por iso se dividem em trés grupos [1]:

- Organismos oficiais de padronizacdo a nivel internaciona — 1TU, 1SO/IEC;
- Organismos de padronizacdo de fato — IETF;
- Foruns de usuérios, fornecedores e operadores de servico — MERCI, DAVIC, IMTC.

A Unido Internaciona de Telecomunicacdes (ITU) € um dos mais importantes foruns de
padronizacdo. Ele é dividido em basicamente dois setores. 0 de Padronizacdo de Telecomunicagdes
(ITU-T), responsavel pelos padrdes na area de telegrafia, telefonia e telecomunicacdes de uma forma
gera; e 0 de Padronizagdo de Réadio (ITU-R), responsavel pela padronizacdo de sistemas de radio,
incluindo aspectos de propagacao, difusdo e canalizacéo.

A Organizacdo de Padrdes Internaciona (1SO), em conjunto com a Comissdo Eletrotécnica
Internacional (IEC), é responsavel por diversos padrfes de transmissdo e armazenamento de imagens e
videos. A ISO juntamente com al TU-T definem padrées como o JPEG, MPEG e H.261.

O IETF é o organismo responsavel por definir os padrBes na internet, como por exemplo,
protocolos da familia TCP/IP.
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Embora a padronizacdo sgja implicita para operacfes de codificacdo bésica, ha uma
liberdade e flexibilidade para o desenvolvimento de dispositivos, pois somente a Sintaxe e a semantica

da sequiéncia de bits sd0 especificadas pelos padrdes.

7.2 JPEG

Este padréo foi especiamente desenvolvido para a compressao de imagens fotograficas, pois
na natureza ndo se tém mudancas muito bruscas de intensidade, o que permite o uso de transformadas
e filtros passa-baixas em seu codigo. Ele é largamente usado em vérias aplicagdes por poder ter uma
implementacdo onde ndo se exige muita velocidade de processamento e conseguir uma boa relagéo de
compressao e qualidade das imagens [2].

O JPEG especifica um ou mais algoritmos para cada modo listado a seguir [3]:

- Codificagdo seqliencial: cada componente de cor € codificada em uma Unica passada, da
esquerda para direita, do ato para baixo (zig-zag), em blocos de tamanho 8x8. Usa-se a
transformada DCT para fazer a compressdo com perdas. Os coeficientes resultantes sdo
guantizados através de sua divisdo por um fator de escala que aumenta proporcionalmente
afrequéncia associada a €les. O bloco € reorganizado e codificado através da metodologia
de Huffman;

- Codificagdo progressiva: cada componente € codificado em vérias passadas. Em cada uma
delas, codificase sub-amostras da imagem origind, de maneira a posshilitar o
decodificador obter rapidamente uma aproximagdo grosseira da imagem, e ir melhorando
a cada passo;

- Codificagdo sem perdas. utiliza o méodo de compressdo DPCM sem perdas. Tem um

menor fator de compresséo;

- Codificago hierdrquica: cada componente pode ser codificada em multiplas resolugdes,
possibilitando a decodificacd na resolucdo mais adequada ao receptor de forma a
otimizar o esfor¢o computacional necessario.

A atual taxa de compressao desse padréo varia de 2:1 até 100:1, sendo essa escolha baseada
na complexidade do sistema e na qualidade minima para uma determinada aplicacdo. O JPEG é usado
em fac-simile colorido, jornais que contenha fotos, imagens médicas, cameras digitais, scanners, entre

outros.



7.3 MPEG

Com o desenvolvimento das tecnologias em video digitd, a utilizacd da compressio se
tornou necessé&ria para viabilizar varios tipos de aplicaces. O grupo MPEG que esta sob comando do
ISO/IEC desenvolve padrdes para codificacdo de video, dudio e a combinacdo dos dois [4]. Dois
padrdes ja foram estabelecidos, sendo eles designados de MPEG-1 e MPEG-2, e outros dois estdo em
desenvolvimento, o MPEG-4 e 0o MPEG-7.

O MPEG:-1 trabalha com videos com resolucéo de 352x240 (CIF), com uma amostragem de
4:1:.0. Usa a transformada DCT, quantizacdo escaar, predicdo de movimento entre quadros
subsegiientes e o codigo de Huffman. Opera numa taxa de gproximadamente 1,5 Mbps. E usado em
midias de armazenamento como CD-ROM, discos rigidos, épticos e em aplicacbes de multimidia.
Tem qualidade smilar ado videocassete VHS.

O MPEG-2 trabaha com taxas maiores, de 1,5 a 20 Mbps [5], operando com étima
quaidade na faixa de 4 a 6 Mbps. Trabaha com trés tipos de resolugéo, 352x240, 720x486 e
1920x1080. Usa amostragens de 4:1:0, 4:1:1 e 4:4:4. Tem uma predicdo de movimentos aperfeicoada
e escalabilidade temporal e espacial. Usa também a DCT, quantizagdo escalar e codigo de Huffman
[1.

O MPEG4 tem o objetivo de prover agoritmos para trabalhar com baixas taxas de
codificagdo de dados audiovisuais. Mas devido & necessidades da nova geracdo de aplicacOes,
algumas caracteristicas tém sido mudadas. Ele busca uma maior eficiéncia na codificagdo; uma
escalabilidade baseada no contelido; eficiéncia na representacdo tanto de objetos naturais como
sintéticos e uma maior robustez a erros.

Muitas das aplicacbes multimidia em desenvolvimento necessitam que as informacdes
audiovisuais sgjam efetivamente e eficientemente acessadas e manipuladas [6]. O MPEG-7 busca uma
codificacdo baseada no contelido, o que vai permitir uma incrivel evolucdo e surgimento de

aplicacOes.

14 H.261

A recomendacdo H.261 foi escrita para ser compativel com os padrfes de videos mais
comuns, descrevendo métodos de codificacdo e decodificacdo de imagens em movimento, de servicos
que operem a taxas de px64 kbits's, com p variando de 1 até 30. Foi principa mente desenvolvida para

servigos de videotel efonia e videoconferéncia.
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A descricao geral darecomendacdo ITU-T H.261 estd em anexo. Neste tdpico seré feito um
resumo de forma analitica do mesmo.

O formato de video do padréo H.261 especifica o sistema de cor Y CrCb como formato do
“video data’. O Y representa aluminancia, enquanto Cr e Cb as componentes de crominancia. Cr e Cb
s80 subamostrados por um fator de 4 se comparado a 'Y, devido a maior sensibilidade do olho humano
a luminancia. O tamanho dos videos suportados pelo padréo H.261 sdo o CIF e o QCIF. CIF —
“Common Intermediate Format” tem uma resolucdo de 352x288 pixels de Y e 176x144 pixels para Cr
e Ch. O “Quarter-CIF" contém um quarto do CIF, logo, tem uma resolugdo de 176x144 pixds e 88x72
pixels para luminancia e crominancia respectivamente.

O codificador fonte do H.261 emprega compensacéo de movimento em conjunto com a DCT
(MC-DCT). Ele pode operar em dois modos. No modo intra-picture, aplica-se a DCT em um bloco
8x8, faz a quantizacdo, e manda para o codificador de multiplexacéo de video. No modo inter-picture,
0 compensador de movimento é usado para comparar 0 macrobloco do quadro atual com os blocos de
dados do quadro que foi enviado anteriormente. Se a diferenca, que também é conhecida como erro de
predicdo, estiver abaixo de um limiar pré-determinado, nenhum dado é mandado por esse bloco, caso
contrério, o bloco-diferenca sofre a DCT, a quantizagdo, e € enviado para o codificador de
multiplexacdo de video. O estimador de movimentos € usado apenas quando a diferenca entre o vetor
de movimento do macrobloco atua e o anterior tiver sido mandado. Um filtro “loop” é usado para
melhorar a qualidade do video através da remocéo de ruidos de ata freqliéncia, enquanto o controle de
codificagdo é usado para selecionar 0 modo intra-picture ou inter-picture e também para controlar o
tamanho dos niveis usados na quantizacdo. No codificador de multiplexacdo de video, o “bitstream” é
melhor comprimido quando os coeficientes DCT quantizado sdo “scaneados’ em uma ordem “zigzag’
e entdo usase um codigo de comprimento variavel e mapeamento por Huffman. A saida do
codificador de multiplexacdo de video € colocada em um buffer de transmisséo. Entdo uma estratégia
de controle da taxa que controla o quantizador vai ser usada para regular a saida de “bitstream”
(seguiéncia de hits).

A seqiiéncia de dados comprimidos € arranjada hierarquicamente em 4 camadas, chamadas:
Imagem, Grupo de blocos (GOB) , Macroblocos (MB) e Bloco;

A imagem € a camada topo, ela pode ser QCIF ou CIF. Cada imagem é dividida em grupos
de blocos (GOBs). Uma imagem CIF tem 12 GOBs enquanto uma QCIF tem 3. Cada GOB é
composto de 33 macroblocos (MBs) em um arranjo 3x11, e cada MB é feito de 4 blocos de luminancia
e 2 de crominancia (Cr e Cb). O bloco € um arranjo 8x8 de pixels.
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A transmissdo de dados de video no H.261 comega pela camada de imagem. O cabecaho da
imagem contém o cddigo de inicio da imagem, a referéncia temporal, o tipo de imagem e outras
informagdes. A camada GOB contém um cabegalho seguido pela camada MB. O cabecaho GOB
inclui o codigo de inicio do GOB, o nimero do grupo, os vaores de quantizacdo do GOB e outras
informagdes. Um MB tem um cabecalho seguido pelos dados da camada bloco. Um MB tipico
consiste ce um enderego de MB, tipo, valor de quantizacdo, vetor de movimento e 0 molde do bloco
codificado. Os dados de uma camada de bloco contém os coeficientes DCT quantizados e um
comprimento fixo EOB “codeword” para sindizar o fim do bloco.

O padréo H.261 ndo inclui algumas decisOes de codificacdo [7]. Entre elas tém-se:
o critério de escolha de um ou outro para transmitir ou manter um MB;
o controle do mecanismo de codificacdo intra-picture ou inter-picture;
0 Uso e aderivacdo do vetor de movimento;

a opcdo de aplicar um filtro linear para o quadro previamente decodificado antes de usa-
lo para predicéo;

a edtratégia do controle da taxa e, portanto, o guste do tamanho dos nivels de

quantizagao.
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8. Conclusao

Com a evolugdo que o mundo digital tem passado a cada dia, se torna cada vez mais
importante o desenvolvimento de novas técnicas. Este trabalho tenta contribuir com o conhecimento
basico das ferramentas de processamento de imagens digitais, dos termos e blocos presentes nos
padrbes de videos existentes, bem como, procura despertar a curiosidade do leitor para as inUmeras
possibilidades de aplicacdo.

Os diversos exemplos evidenciaram que a escolha das técnicas deve ser escolhida de acordo
com a origem e caracteristicas desgadas em uma imagem. As necessidades encontradas para
visualizacdo ou representagdo das informagbes visuais geram ferramentas mais especificas e
eficientes. Os diferentes tipos de real ce obtidos de diversas maneiras s8o um passo fundamental no pré
e pbs-processamento, viabilizando e melhorando os resultados obtidos.

As segmentacOes abordadas foram baseadas em descontinuidades, smilaridades e no
movimento presente numa sequiéncia de imagens. A deteccdo de descontinuidade se mostrou muito
sensivel aruidos, quebras de borda e a presenca de regides com textura, mas foi répida e eficiente para
imagens com bom contraste e uniforme. Na aplicacdo da limiarizagdo deve-se levar em conta as
condigdes de iluminagdo e modos caracterizados pelo histograma da imagem, para obtencéo do
resultado desgado. A segmentacdo orientada a regifes se mostrou eficiente, mas com um elevado
tempo de processamento. O uso da morfologia melhora a eficiéncia de alguns operadores por levar em
consideracdo as formas do objeto. A potencialidade da técnica watershed depende da escolha dos
parametros envolvidos no processo, como disposicdo, forma e tamanho dos objetos de interesse. Bem
escol hidos, obtém-se resultados impressionantes.

A combinacdo de técnicas para obtencdo de uma melhor segmentacéo foi mostrada com o
uso de morfologia, divisdes e fusdes de regides. Os resultados mostraram a eficiéncia na reducdo do
numero de niveis de cinza usados na representacdo da imagem. 1sso viabilizaria um melhoramento do
uso dos codificadores que usam representactes de tamanho varidvel. Mas mostrou-se vulnerdvel a
iluminacdo ndo-uniforme e a presenca de texturas, bem como, a necessidade de um tempo razoavel de
processamento. O desenvolvimento de critérios de fuso que levem em conta informagbes como
textura, cor e movimento podem melhorar significativamente o método, podendo ser adaptado a
criacdo de mascaras indicadoras das regides de interesse.

A segmentacdo utilizando 0 movimento, € prética e répida na criagdo de mascaras. Os
problemas de deteccdo, apresentados com o uso do fluxo 6tico smples, sdo parcialmente resolvidos
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com a metologia apresentada por Horn e Schunck. As falhas como as vérias descontinuidades na
regido de movimento e a indicagdo errbnea em aguns locais do fundo, causados por ruidos gerados
pelos dispositivos de captura das imagens, podem ser processadas com ferramentas de morfologia para
melhoria do resultado.

A DCT mereceu destaque por ter se mostrado uma ferramenta poderosa na reducéo de dados
necessarios na representagcdo da imagem.

A necessidade de novas técnicas que objetivem a manipulagdo de informagdes visuais,
demanda o conhecimento das variadas ferramentas de processamento de imagens, bem como, o
conhecimento dos padrdes existentes, e das possibilidades de melhoria com o0 aproveitamento do que

n&o é especificado pelas normas.

Finalmente, esse trabalho serve para uma iniciagdo no mundo de processamento de imagens
digitais e no despertar de idéias para 0 desenvolvimento de novas aplicacoes.
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. ANEXO - GLOSSARIO

CIF
DAVIC

DCT

DFT
DPCM

DWT
GIF
H.261

IEC
IETF

IMTC Inc.

1SO
ITU
JPEG
KLT
MERCI

MPEG
QCIF

PDF
RGB

RMS

TIFF
WHT

Common Intermediate Format — padrdo de imagem — 352x288

Digitd Audio Video Interoperability Council - URL: http://www.cnm.bell-
atl.com/davic/davic.html

Discrete Cossine Transform —Transformada baseada na de Fourier sendo
elamais eficaz no quesito compressdo de imagens.

Discrete Fourier Transform

Differential Pulse Code Modulation — Tipo de modulagdo que usaum
sistema de codificagdo com previsor.
Discrete Wavelets Transform -

Formato de imagem — Graphic Interchange Format

Recomendacdo de codificador de video — descreve métodos de codificacdo
e decodificagdo de video para componentes de imagens em movimento
para servigos audiovisuais a taxas de px64 khit/s.

Internationa Eletro-technica Commission - URL: http://www.iec.ch
Internet Engineering Task Force - URL.: http://www.ietf.cnri.reston.va.us

International Multimedia Teleconferencing Consortium - URL:
http://www.csn.net/imtc
International Standards Organization - URL.: http://www.iso.ch

International Telecomunications Union — URL: http://www.itu.ch
Joint Photographic Experts Group
Karhunen-Loeve Transform -

Multimidia European Research Conferencing Integration - URL:
http://www.cs.ulc.ac.uk/mice/merci
Motion Picture Experts Group

Quarter Common Intermediate Format - padréo de imagem — 176x144

Portable Document Format — Formato de Imagem

Red Green Blue — Vermelho Verde Azul — Cores que correspondem aos
comprimentos de onda percebidos pelo olho humano.

Root Mean Square Error — Erro raiz de média quadrética— Critério de
medida para expressar erro de varidvels processadas em relacdo a suas
originais (ou tedricas).

Tagged Image File Format — Formato de Imagem

Walsh-Hadamard transform — Transformada matemética
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1. ANEXO — CODIGOS PROPRIOS

Este anexo contém alguns dos algoritmos implementados para exemplificar os capitulos.

SRR i i
% Programa que nuda os val ores de resol ucao espacial e os exi be em %
% 256x256 - MATLAB

%

clear;

%

A=i ntread(' Fabrici o001 _256 256.jpg'); % Le a imgeme arnmazena em uma matri z
B=A;

%
i sshow(A) %bstra a i magem de referencia com 256x256x256
pause
%
R e
% Bl oco que reduz a i magem para o tamanho desej ado
%
k=[ 256 128 64]; %alores de origemreducao(/2) da resolucao espacia
C=zer o0s( 256, 256); % Cria uma matriz de 256x256 preenchi da com zeros.
for i=k
B(:,1:2:i)=[]; % el eta as colunas de 2 em duas ate o valor k
B(1:2:i,:)=[1; % el eta as linhas de 2 em duas ate o val or k
%
s=2*(256/i); %-ator de escala para utilizacao dos proxi nos | oops
%
R e
9Bl oco que retorna a i magem reduzi da para o tammho de 256x256
%
for j=1:s
for nFl:s
C(j:s:256,ms:256)=B(1:i/2,1:i/2);
end
end
e I I
%
i pshow(C, [0 255]) %Resultado da redugcao da resol ucao espaci al
pause %om niveis de cinza de 0 a 255
end
O/ = = = === mm e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e m e e e m o

% Programa que reduz o numero de bits na representacao de cada pixe
% MATLAB

%

cl ear;

%

A=i nread(' Fabrici 001_256_256.j pg'); % Le a i magem e arnmazena em uma
matriz
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%

-
%efini ndo os niveis de cinza
%
map( 1, 1) =0; %/al or do 1° nivel de quantizacao
for k=2:2:6

map( 27k, 1) =1; %/al or do ultim nivel de quantizacao

for i=2:1:((2"k)-1)

map(i, 1)=map(i-1,1)+(1/((2"k)-1)); %divide linearnente a faixa de O

al

end %a quanti dade de niveis
¢ S

%vbnt ando uma matri z de tanmanho 256x3 para o funci onanento correto
%lo i mshow e immite

%
p=1;
for v=1:(2"k) %Passa a matriz map de (27k)x1 para 256x1
for neFp:1: 256
for g=1:3
nmap(m 1: 256, g) =map(v, 1);
end
end
p=v*(256/ (2"k));
end

i mshow( A, nmap)
pause

end

cl ose
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% Algoritnos do Capitulo 4 rel aci onados com Morfol ogia - MATLAB

% Exenpl o de Dil atacao e Erosao | magens binarias

cl ear;
El es=[0 10
111
010]; %Definindo umelenento estruturante
I 1=inread(' Original _teste2.jpg'); %.endo a inmagem
1 d=indilate(ll, El _es); %Dilata a imagem |1
i mshow (11_d); %bstra a i magem di | at ada

imwite(ll d,'Oiginal _teste2 dilatada.jpg','jpg' ); %balva resultado
I 1_e=inerode(l1, El es); %-az a erosao da imgemI|1

i mshow (11 _e);
imwite(ll e,'Original _teste2 erodita.jpg ,'jpg');

% Exemplo Hit-or-Mss

cl ear;
| 2=intread('teste. bnmp');
Bl=ones(7,7); %l emrent o estruturante Bl

B2=ones( 11, 11);

B2(3:9, 3:9) =0; % El enento estruturante B2=conpl enent o( B2)
| 2_e=i merode(l 2, Bl);

|2 _d=indilate(l2, B2);

|2 _f=insubtract(12_e,12_d); %az a subtracao de inagens

i mshow (12_f);

imwite(l2_f, " teste_hitormss.jpg ,'jpg');

%Exenpl o de Extracao de Contorno

cl ear;
| 3=i nread(' Fabrici 0o02_binaria.jpg);
B3=strel (' di anond', 1) %l ement o estruturante em cruz

| 3_e=i merode(l 2, Bl);

| 3_f=insubtract(13,13_e); %Wesulta na extracao de contorno
i mshow (13_f);

imwite(l3_f,' Fabricio02_ext_contorno.jpg ,'jpg');

% Exenpl o de Dil atacao e Erosao I mgens Niveis Cinza

cl ear;

| 4=i nr ead("' Fabrici 001.jpg');
B3=strel (' dianond', 1);

|4 _d=indilate(l4,B3);

i mshow (14_d);
imwite(l4_d,' FabricioOl dilatado.jpg' ,'jpg');

| 4_e=i merode(l 4, B3); %-az a erosao da imgemI|1
i mshow (14_e);
imwite(l4_ e, FabricioOl erodita.jpg','jpg');



% Exenpl o de Suavi zagcao - Abertura segui da Fechanmento

cl ear;

| 5=i ntread(' Fabrici 002.jpg');
B3=strel (' dianond', 1);

I 5_e=i nmerode(l5, B3);

I5 d=indilate(l5, B3);

I5_a=indilate(l5_e, B3); %-az a abertura da imgemI5
|5 _fe=inmerode(l5_d, B3); %-az o fechanmento da i magem 15
I 5_suav=i merode(15_a, B3); % magem suavi zada

i mehow (15 _suav);
imwite(l5 suav,' Fabricio02_suavizado.jpg' ,'jpg');

% Exenmpl o de Gradiente Morfol ogico

cl ear;

| 5=i nread(' Fabrici 002.jpg');

B3=strel (' dianond', 1);

| 5_e=i nerode(l5, B3);

I5_d=indilate(l5, B3);

I 5_grad=i msubtract (15_d,15_e);

i mshow (15_grad);

imwite(l5 _grad,' Fabricio02 gradiente_norf.jpg',"'jpg );

% Exenpl o de Gradi ente Morfol ogico

cl ear;

| 5=i ntread(' Fabrici 002.jpg');

B9=strel (' di anond', 3);

I 5_e=i nmerode(l5, B9);

I5_d=inmdilate(l5,B9);

I 5_ | apl ac=i msubtract (i msubtract(15_d,15),insubtract(15,15_e));
i mshow (15_| apl ac);

imwite(l5_ | aplac,' Fabricio02_|aplaciano_norf.jpg ,"jpg');



% DETECCAO DE DESCONTI NUI DADES - MATLAB

cl ear;
F=i nread(' Fabrici 002.jpg');

% Det eccao de pontos
Mip=[-1 -1 -1

-1 +8 -1
-1 -1 -17; % Mascara para deteccao de pontos.
DP=infilter(F, Mlp); % Filtrando a i magem usando a mascara Mlp

imwite(DP,' Fabricio02 Detec_pontos.jpg ,'jpg' ); % Sal vando a i nagem
i mhow(DP) % Mostrando o resultado fi nal
pause;

% Det eccao de linhas
Mh=[-1 -1 -1

+2 +2 +2

-1 -1 -1]; % Mascara para deteccao de |inhas horizontais.
Mv=[-1 +2 -1

-1 +2 -1

-1 +2 -17; % Mascara para deteccao de |linhas verticais.
Mdp=[-1 -1 +2

-1 +2 -1

+2 -1 -1]; % Mascara para deteccao de |inhas diagonais +45°
Mdn=[+2 -1 -1

-1 +2 -1

-1 -1 +2]; % Mascara para deteccao de |inhas di agonais -45°

DLi=infilter(F, Mh);
DL2=infilter(F, Mv);
DL3=infilter(F, Mdp);
DL4=infilter(F, Mdn);

DLT=i madd(i madd(i madd(DL1, DL2), DL3), DL4); %soma das i nmagens filtradas
i mwite(DLT,"' Fabricio02 Detec_linhas.jpg',"'jpg);

i mshow( DLT)

pause;
e R

% Det eccao de bordas por gradiente - Metodo de Prewitt.
mlh=[-1 -1 -1

0 0 O

+1 +1 +1]; % Mascara para deteccao de bordas horizontais.
Miv=[-1 0 +1

-1 0 +1

-1 0 +1]; % Mascara para deteccao de bordas verticais.
Midp=[-1 -1 O

-1 0 +1

0 +1 +1]; % Mascara para deteccao de bordas di agonais +45°

Midn=[ 0 +1 +1

-1 0 +1

-1 -1 0]; % Mascara para deteccao de bordas di agonais -45°



DD1=i nfilter(F, Mih);
DD2=i nfilter(F, Mlv);
DD3=i nfil ter (F, Midp);
DD4=infilter(F, Mddn);

DDT=i madd(i madd(i nadd(DL1, DL2), DL3), DL4) ; %Soma das i magens filtradas
i mwite(DDT,' Fabrici o002 Detec_Bordas_grad.jpg' ,'jpg');

i mshow( DDT)

pause;

R i i

% Det eccao de bordas por |aplaciano - Metodo de Prewitt.
MBg=[ O 0-1 0O O
0-1-2-1 0
-1 -216 -2 -1
0-1-2-1 0
0 0-1 0 O];

DBg=i nfilter(F, MBQ);

i mwite(DBg,"' Fabrici o002 _Detec_Bordas_lapl.jpg ,"jpg');
i mshow( DBg)

pause;

%Exenplo de |limarizacao

i mis(F)

FL = i m2bw( F, 125/ 256); % aplicacao de limarizacao
i mshow( FL)

close all;
cl ear;

% Algoritnmo do Capitulo 5 rel aci onado com a i npl enentagcdo do
% paper “lmage segnentation towards new i mage representation
% nmet hods”

cl ear;

% | magen¥' Fabri ci 002_256'

| mgen¥' cl ai rel28';
N_nome=strcat (| magem ' . bnmp');
| =i nread(N_none) ;

tanrsi ze(l);

% Abertura por reconstrugao de erosao
El _es=mmsecross(1);

% El _es=msebox(1);

| _ar=mopenrec(l, El _es);

% Segui da por fechamento por reconstrucao de dil atacao
| _Si npl e=mcl oserec(1_ar, El _es);



N_nome=strcat (I magem ' _sinplificada. bmp');
imwite(l_Sinmple, N.none, ' bnmp');

i mshow( | _Si npl e)

pause

cl ose

% Spl it

Li msplit=0.4,
| _S=qtdecomp(|_Sinple, Limsplit);

% Cria as bordas de cada bl oco.
Mar ca=i nRui nt 8(zer os(max(si ze(1_S))));
for i=1:1:max(size(l_S))
for j=1:1:max(size(l_S))
if 1_S(i,j)~=0
Marca(i,j:j+(1_S(i,j))-1)=255;
Marca(i:i+(1_S(i,j))-1,j)=255;
end
end
end

| _Ma=i madd( I, Marca); %mostra a mascara sobre a i magem

N_nome=strcat (| magem ' _Mar cada. bnp');
imwite(l_Ma, N none, ' bmp');

i mshow(| _Mn)

pause

cl ose

% Uni ao dos bl ocos pelo criterio da nedia

%al cul o da nedi a
M Medi a=i nRui nt 8(zer os(max(si ze(l1_S))));
for i=1:1:max(size(l_S))
for j=1:1: max(size(l_S))
if I_S(i,j)~=0
M _Medi a(i, j)=round(mean(mean(! (i:i+l_S(i,j)-1,j:j+1_S(i,j)-

1))));
end
end
end
Li mr15; %limar entre as nedi as de cada bl oco

%-az a conparacao da media do bloco e de seus vizinhos.
%e a diferenca ficar abaixo do limar, os blocos sao unidos.
for i=1:1:max(size(l_S))
for j=1:1: max(size(l_9S))
if I_S(i,j)~=0
for t=i:i+l_S(i,j)
for v=j:j+l _S(i,j)
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i f
((t<=tam(1l))&(v<=tam(2))&(i+l_S(i,j))<=tam(1))& (j+I _S(i,j))<=tam(2)))

if MMedia(i+l_S(i,j),v)~=0
VI _1=i nR2doubl e(M Medi a(i,j));
VI _2=i n2doubl e(M_Medi a(i +I _S(i,j),Vv));
if abs(VI_1-VI_2)<=Lim 255

M Medi a(i+l _S(i,j),v)=M Media(i,j);

end

end

if MMedia(t,j+l _S(i,j))~=0
VI _1=i nRdoubl e(M Medi a(i,j));
VI _2=i nRdoubl e(M_Medi a(t,j+l _S(i,j)));
if abs(VI_1-VI_2)<=Lim 255

M Media(t,j+l_S(i,j))=MMedia(i,j);

end

end

end
end
end
end
end
end

% Preenchendo toda a matriz pela media do bl oco
M Resul t 1=i nRui nt 8(zer os(max(si ze(l1_S))));
for i=1:1:max(size(l_S))
for j=1:1:max(size(l_S))
if 1 _S(i,j)~=0
for r=i:i+l_S(i,j)-1
for s=j:j+l_S(i,j)-1
M Resul t 1(r, s)=M Medi a(i,j);
end
end
end
end
end

N_nome=strcat (| magem ' _Fi nal . bnp');
imwite(MResultl, N none, ' bnmp');

i mmhow( M Resul t 1)

pause

cl ose

%Conta quantos niveis de cinza sao usados na | magem e nostra o Hi stograma

i mhist(l);
pause
Hi=i mhist(1);
i mhi st(MResultl);
pause
cl ose
H2=i mhi st (M_Resul t1);
I ncr en=0;
I ncreml=0;
for b=1:256
if Hi(b)~=0
I ncrenel ncrem+l; %X dade de regioes na i magem ori gi na
end
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if H2(b)~=0
Increml=I ncreml+l; %X dade de regioes na | magem nodifi cada
end
end

%Cont a quantas regi oes exi stem nas i nagem

I ncr =0;
for i=1:1:max(size(l_S))
for j=1:1:max(size(l_S))
if (1_S(i,j)~=0)
I ncr=Ilncr+1;
end
end
end

%Rot ul a de acordo com conexi dade de 4
T1l=mm abel fl at (M _Resul t1);
I ncr 1=max(max(T1));

o%bstra os indices cal cul ados
P=[Increm I ncrentd, I ncr, I ncrl]

OB - = m - -t s e e oo
% Cal cul o do Fluxo tico — Capitulo 5 - MATLAB
R

cl ear;

% inicializa os paranetros
a=1/12;

b=1/6;

F=[a b a;b 0 b;a b a];

Nol =300;

| anbda=0. 1;

% Le as inagens
iml=inmead('claireld4l.jpg',"'jpg );
i mM=i nread('clairel50.jpg',"'jpg );
| 1=doubl e(imLl(:,:,1));

| 2=doubl e(in2(:,:,1));

% normal i za as i mgens
I1=11/ max(11(:));
I2=12/ max(12(:));

% Passa pelo filtro gaussiano

G = fspecial (' gaussian',5,5); %cria filtro gaussi ano passa- bai xa com
Y%esvi o de 5

filter2(G11,'sane');

I
I filter2(G 12, sane');

1
2
%calcula fx, fy, ft

[fx fy]=gradient(l1);
ft=12-11;



% Passo 1: Inicializa Ue V

% Tamanho da | magem

[r c] = size(l1);

U=zeros(r,c); %Al oca matriz Ue V
V=zeros(r,c);

% Passo 2: lteracao para escolher Ue V

for i=1:Nol
%nmedia Ue V
UA=conv2(U, F, ' same'); % convolui U com F para pegar a
%redi a dos vi zi nhos
VA=conv2(V, F,"' sane'); % convol ui V com F para pegar a nedia dos

% vi zi nhos

% atualiza P e D

D=l anbdar2+f x. "2+fy. 22;

P=f x. *UA+f y. *VA+f t ;

% atualiza Ue V

U=UA-fx.*(P./D);

V=VA-fy.*(P./D);

end

% plota o resultado
[ X, Y] =meshgrid((1:size(11,2)),(1:size(11,1)));
col ormap(' gray')

i mgesc(inl); % Deci de a i magem que vai servir
de fundo%

hol d on

e=10;

X = X(1:e:end, 1:e:end); % Apenas plota a cada "e" setas
Y = Y(1:e:end, 1: e: end);

U= Ul e:end 1:e:end);

V = V(1:e:end, 1: e: end);

quiver(X,Y,U V,2,'r"); % Plota o vetor de vel oci dade, com
escal a de 3.

pause

close all;



% Conpressédo por DCT

| = inread(' Fabricio02.jpg');

J = dct2(1);

% nmshow( 1 og(abs(J)),[]), colormap(jet(64)), colorbar % Para nostrar

col ori do

i mshow(l og(abs(J)),[]), colormap(gray(256)), colorbar %bstra a energia dos
coeficientes da DCT

pause

I = inRdouble(l);

T = detmt x(8);

B = bl kproc(l,[8 8],'P1*x*P2' , T, T'"); %-az um processanento com uma

DCT 8x8

mask = [1 1 1 1 0 0 0 0
1 1 1 0 0 0 0 0
1 1 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0] ;

B2 bl kproc(B,[8 8],"'P1.*x', mask);

|2 bl kproc(B2,[8 8],' PL*x*P2"' , T',T);
i mhow(l), figure, imshow(l2)



[11. ANEXO —H.261

O diagrama de blocos que representa 0 H.261 esta ilustrado na Figura 1.

External condrod

| :
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|
i |
|
| | |
| : !
by Source | Video multiplex =l Transmisson o] Transmission _I__._.'
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|
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signal | it straam
' 3 Receivi Receivi =
- ource e Wideo multiplex | ecening eceiving
| decader - dacader = buffer decoder T
|
I b} Video decoder |

Figura 8 — Esquema retirado da recomendacao H.261

ESPECIFICACOES GERAIS

Os padrdes de video de cada pais se diferenciam no nimero de linhas, na freqiéncia de

campo, na freqiéncia de quadro, na banda do cana de video, e no tipo de modulacdo de som.

Um dos primeiros passos para resolver esse problema de formato adotado por esta
recomendacdo foi o0 projeto de um codificador fonte que trabalha-se com imagens baseadas num
formato intermedi&rio comum (CIF). Este formato ser& explicado mais a frente a0 descrevermos o
codificador fonte.

Outros padrdes de entrada e saida de sinais de televisdo ndo so sujeitos dessa
regulamentacao.

O codificador de video despacha uma contida seqiiéncia de bits que pode ser combinada
com outros Sinais.

As imagens devem ser amostradas numa taxa que devera ser um nimero mdltiplo inteiro

do nimero de linhas do video.



Também é adotada uma técnica de reducdo da redundancia espacial e temporal baseados
em transformadas e predi¢Oes respectivamente. O decodificador tem a capacidade de estimacéo de

movimento, que pode ou n&o ser usada.

A recomendac&o, também, pede para se usar taxas de bits de video que estejam entre 40
kbit/s e 2 Mhit/s.

O codificador pode ser usado para uma comunicagao uni ou bi-direciond.

As sequéncias de bits transmitidas contém um codigo de corregdo de erro BCH. O uso
dele no decodificador é opcional.

CODIFICADOR FONTE.

O codificador fonte pode ser esquematizado conforme a Figura 2.

Controle da Codificagio

LEAg Indeador da magemn
¥ ! Transnmilida
! { . Indiceio de moda
" INTER ou INTRA
Modo Intra

I“—rlnum o quantizecea
' | Transformada

‘f_ DCT » Quantizador

hodo Irger

1
g " zaita 0= bits codficaces

Entrada _
de Video Cuantizador

[nverso

Para o

Multiplexador

Transformada | de Video
DCT?

| L]
Wedo Inter |
o

Filtro Espaetal | [Compensador de
- Passa-Baixas | ‘Movimento

F

- -

' g etorde mowiments

o | nditacior da fizragem

Figura 9 — Codificador Fonte

FORMATO DA FONTE

O codificador fonte opera com imagens ndo interlacadas que ocorrem a uma taxa de
30000/10001 (~29,97) vezes por segundo, com uma tolerancia de + 50 ppm.
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As imagens s codificadas em luminancia e duas componentes de cores digtintas, provendo
o formato Y, Gg, e Cg. As defini¢es dessas componentes séo estabel ecidas na recomendagdo CCIR
601.

Dois formatos de imagens sdo especificados. O primeiro € o CIF, onde a estrutura de
amostragem da luminéncia é de 352 pels por linha, 288 linhas por imagem numa disposicéo ortogonal.
A amostragem de cada uma das duas componentes de diferenciacdo de cor éredizadaa 176 pels por
linha, 144 linhas por imagem, no plano ortogona. As amostras de diferenciaco de cor estéo Stuadas
de ta maneira que as fronteiras de seus blocos coincidam com as fronteiras do bloco de luminancia. A
Figura 3 mostra esses limites. O segundo formato, quarter-CIF (QCIF), tem metade do nimero de pels
e metade do nimero de linhas do caso CIF. O formato QCIF deve ser suportado por todos os
codificadores, 0 que ndo é obrigatdrio para o formato CIF.

X XIX X X X
O O O
X XX X X X

X XIX X X X

O O
X{X X X X
X XX X X X

O O O
% X E¥ % ¥

x Ameosira de Lumnincia

O Amogtra de Cromnncia

sssmmssmams  Forda do Bloce

Figura 10— Amostragem 4:1 — Espaco de Cor

ALGORITMO DE CODIFICACAO DE VIDEO

Como visto na Figura 2, os elementos principais do codificador fonte sdo a predicdo, o bloco
de transformac&o e a quantizagéo.

O erro de predicdo (modo INTER) ou a entrada de imagens (modo INTRA) é subdividido
em blocos com 8 pels por 8 linhas no qual so segmentados e transmitidos ou ndo. Além disso, quatro
blocos de luminancia e dois correspondentes as cores séo combinados para formar um macrobloco.



O critério de escolha do modo e transmissdo de um bloco néo estd sujeito a recomendagéo e
podem ser variados dinamicamente como parte duma estratégia de controle de codificacgo. Os blocos
transmitidos sdo transformados e coeficientes resultantes sdo quantizados e codificados em

comprimentos variaveis.

PREDICAO

A predicdo € inter-picture e pode ser acrescida pela compensacdo de movimento, e por um
filtro espacial.

A COMPENSAGCAO DE MOVIMENTO

A compensacdo de movimento (MC) é opcional no codificador. E o decodificador aceitara
um vetor por macrobloco. As componentes horizontais e verticais destes vetores de movimento tém
valores inteiros que ndo excedem em £ 15. O vetor € utilizado para todos os quatro blocos de

luminancia presentes no macrobl oco.

O FILTRO “LOOP”

O processo de predi¢céo pode ser modificado por um filtro especia bidimensiond (FIL) que

operaem pels com uma predicdo num bloco de 8 x 8.

A TRANSFORMADA

Os blocos transmitidos s8o primeiramente processados por uma transformada bidimensional
cosseno discreta (DCT) de tamanho 8 x 8. A saida da transformadainversa pode variar de—256 a+255
depois de serem representadas com 9 bits. A fungdo de transferéncia da transformada inversa é dada

por:

Fixy) Z%é@ éC(U)C(V)F (u.v) Cosgo(ZX +1)1u—6gcos§o(2y *1)%5

Comu,v,x,¥y=0,1,2, .., 7.
Onde:
X,y = coordenadas espaciais no dominio pd;

u, v = coordenadas no dominio da transformada;
C(u) = 1/«/5 , parau=0; eigua a1, caso contrario;
Cv)=1/ 2 , parav = 0; eigua a1, caso contrério.
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Deve-se sdientar que dentro do bloco onde esta se aplicando a transformada, x=0 e y=0
referem-se a0 pel mais proximo situado a esquerda e na borda superior da imagem, respectivamente.

QUANTIZACAO

O numero de quantizadores é 1 para o coeficiente INTRA dc, e 31 para todos os outros
coeficientes. Dentro de um macrobloco 0 mesmo quantizedor € utilizado para todos os coeficientes,
exceto para 0 INTRA dc. Os niveis de decisdo ndo estéo definidos. O coeficiente INTRA dc €,
normamente, o valor transformado e quantizado linearmente com um tamanho de 8 e sem zona morta.
Cada um dos 31 quantizadores é também normamente linear, mas com uma zona morta central em

torno do zero e com um tamanho de passo de vaor par que varia entre 2 e 62.

Para prever distor¢do de quantizacdo nos coeficientes de amplitude da transformada o que
causaria um “overflow” nos lagos do codificador e decodificador, fungdes que limitam esses valores

S0 inseridas.

CODIFICADOR MULTIPLEX DE VIDEO

ESTRUTURA DE DADOS

A menos que sga especificado de outra maneira, o bit mais significativo é transmitido
primeiro. A menos que sga especificado de outra maneira, todos os bits sem fun¢&o ou sobressalentes
devem apresentar o valor “1”. Os bits sobressalentes ndo devem ser utilizados até que suas funcdes

segjam especificadas pelo CCITT.

DISPOSICAO DO MULTIPLEXADOR DE VIDEO

O multiplexador de video € disposto numa estrutura hierarquica com quatro camadas, que

0 Imagem

0 Grupo de Blocos (GOB)
0 Macrobloco (MB)

o Bloco

Um diagrama com a sintaxe do multiplexador de video € mostrada na Figura 4.



Na sequéncia, estéo explicados de forma bem sucinta os componentes de cada camada,
Visto que esta parte ndo € essencia para a consolidacéo do objetivo proposto. Para maiores detalhes

consultar a recomendacdo completa H.261, [1].

CAMADA DE IMAGEM

Os dados para cada imagem consistem de um cabecalho de imagem seguido pelos dados dos
Grupos de Blocos (GOB’s).

Picture start code (PSC) (20 bits): E uma paavra de 20 bits. Seu valor € 0000 0000 0000
0001 0000.

Temporal reference (TR) (5 bits): E um nimero de 5 bits que pode ter 3 valores possiveis.

Type information (PTY PE) (6bits): Indica as informagdes sobre aimagem compl eta:

Extra insertion information (PEI) (1 bit): E um bit que sinaliza a presenca de um campo de

dados opciond.

Spare information (PSPARE) (0/8/16...hits): Se o PEI estiver como valor “1”, entdo os 9 bits
seguintes consistem de 8 bits de dados (PSPARE) e um outro bit PEI paraindicar se hd mais 9 hits.

A CAMADA DE GRUPO DE BLOCOS

Cada imagem é dividida em grupos de blocos (GOB’s). Um grupo de blocos compreende
1/12 do CIF ou 1/3 do QCIF das areas das imagens. Um GOB corresponde a 176 pels por 48 linhas de
Y e acorrespondéncia espacia de 88 pels por 24 linhas de cada C; e C.

Os dados de cada grupo de blocos consistem de um cabegalho GOB seguido pelos dados dos
macrobl ocos.

Group of start code (GBSC) (16 bits): E uma palavra de 16 bits, 0000 0000 0000 0001.

Group number (GN) (4 bits): S&o os quatro bits que indicam a posi¢éo do grupo de blocos.

Quantizer information (GQUANT) (5 bits) :E uma palavra-codigo de tamanho fixo de 5 bits
gue indica o quantizador a ser utilizado no grupo de blocos aé ser anulado por qualquer MQUANT

subsequente. As palavras-codigo sdo as representacdes binérias naturais dos valores de QUANT (1 a
31).
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Figura 11 — Diagrama de sintaxe do codificador multiplex de video

Extra insertion information (GEI) (1 bit): E um bit que sinaliza a presenca de um campo de
dados opciond.
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Spare information (GSPARE) (0/8/16...bits): Se o GEl estiver como valor “1”, entédo os 9
bits sguintes consistem de 8 bits de dados (GSPARE) e um outro bit GEIl para indicar se ha mais 9
hits.

A CAMADA DE MACROBLOCO

Cada GOB é dividido em 33 macroblocos. Um macrobloco se relaciona a 16 pels por 16
linhas de Y a uma correspondéncia espacia de 8 pels por 8 linhas para cada C; e Ck.

Os dados de um macrobloco consistemn de um cabecalho MB, seguidos por dados dos blocos.
MQUNAT, MVD e CBP estéo presentes quando indicados pelo MTY PE.

Macroblock adrress (MBA) (Tamanho variavel): E uma palavra-codigo de comprimento

variavel que indica a posicdo do macrobloco dentro de um grupo de blocos. Para o primeiro
macrobloco transmitido em um GOB, o0 MBA é 0 endereco absoluto. Para os macroblocos
subsequientes, 0 MBA € a diferenca entre o endereco absoluto do macrobloco e o Ultimo macrobloco
transmitido.

Type information (MTYPE) (Tamanho variavel): Palavras-codigo de tamanho varidvel que

informam arespeito do macrobloco e que elementos de dados estéo presentes.

Quantizer (MQUANT) (5 bits): MQUANT esta presente somente se indicado pelo MTY PE.
Uma paavra-codigo de 5 bits significando o quantizador a ser usado nos blocos seguintes no grupo de

blocos. As palavras-codigo para MQUANT sdo as mesmeas utilizadas para GQUANT.

Motion vector data (MVD) (comprimento variavel): Os dados do vetor de movimento s3o

incluidos para todos os macroblocos (MC). O MVD é obtido do vetor de macrobloco pela subtragdo

do vetor de macrobloco precedente.

Coded block pattern (CBP) (comprimento variavel): O CBP esta presente nos casos em que

foi indicado pelo MTYPE. A palavra-codigo fornece um nimero padréo que significa que aqueles
blocos no macrobloco para os quais a menos um coeficiente da transformada é transmitido.

CAMADA DE BLOCOS

Um macrobloco compreende quatro blocos de lumindncia e um de cada par de blocos de
diferenciacéo de cor.

Os dados de um bloco consistem de palavras-codigo dos coeficientes da transformada

seguidos de um marcador de fim de bloco.
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Transform coefficients (TCOEFF): Os dados do coeficiente da transformada sempre estéo

presentes em todos 0s seis blocos em um macrobloco quando MTY PE indica INTRA. Em outros casos
0 MTYPE e o sind CBP cujos blocos possuem coeficientes de dados transmitidos para eles. Os

coeficientes quantizados da transformada sdo sequiencialmente transmitidos.

End os block (EOB): Indica o término do bloco.




IV.ANEXO - CODIGO DO HORN &
SCHUNCK

HORN2.C
/************************************************************
horn. c
Travis Burkitt, nodified by John Barron, 1992
May 1988 -- witten for MASSCOWP

-- May 8, 1989 nodified for SUN 3/60
--- Implenmentation of Horn and Schunck's al gorithm
for calculating an optical flow field
************************************************************/
#include "lib2. h"
t_matrix *pic[FlVE];
t_matrix *floatpic[FlVE;
t_matrix *inpic[PICT];
extern t_matrix *Ix[1],*Iy[1],*It[1];
t_ matrix *full _vels1[2],*full_vels[2], *ave[2];
extern int pic_x,pic_y;
extern int pic_t;
t_matrix *tenmp_vel s[2];
i nt THRESHOLD, STANDARD, WRI TE_SMOOTH
char TYPE_I MG
/lint int_size x,int_size_y;
/1float actual x,actual _y, size_x,size_y,offset_x,offset_y;
#i ncl ude "horn2_read.c"
#i ncl ude "horn2_sub.c"

/*********************************************************************/

/* Mai n program */
/*********************************************************************/
int main(int argc,char **argv)

{

int offset,size,start,end, mddle,i,j;

int startx,starty, endx, endy, step,c,tt;

i nt nunpass, ti nme;

float sigmg,tau;

unsi gned char *pathl, *pat h2, *pat h3;

fl oat al pha;

/lint fd _correct,no_bytes, numfd;

//float ave_error, st _dev;

/1float m n_angl e, max_angl e, density;

if(argc < 7 || argc > 19)

printf("Usage: % <filename stenr <al pha> <sigma> <central file

nunber > <nunber of iterations> <input path> <output path> [-S <snmooth path>
-C <full correct filenanme> -B <cols> <rows> -T <tau> -H or -
MH A\ n\n",argv[0]);

printf("<filenane stenk - stemof input filenanes\n");

printf("<al pha> - Lagrange nultiplier value\n");

printf("<sigma> - the standard deviation used in snoothing the
files\n");
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printf(" si gma==0. 0 nmeans no snoot hing: use 2 or 5 unsnoot hed
i mages\n");

printf("<central file nunber> - the image file nunber for which\n");

printf (" i mage velocity is to be conputed\n");

printf("<nunber of iterations> - nunber of iterations in the velocity
calculation\n");

printf("<input path> - directory where input data resides\n");

printf("<output path> - directory where conputed flow fields put\n");

printf("-S <snpoth path> - directory where snmoothed data is to be
put\n");

printf (" if not present snoothed files are not witten\n");

printf("-B <cols> <rows> - use binary file of size <col s>*<rows>
characters\n");

printf("-P - use ppmcolor binary file of size <col s>*<rows>

characters\n");

printf("-G - use pgmgrey scale binaryfile of size <col s>*<rows>
characters\n");

printf(" i nstead of black and white rasterfiles as inmage input\n");

printf(" i mage size read fromrasterfile header if used\n");

printf("-T <tau> - threshold the conputed velocities on spatia
intensity gradient\n");

printf("-H Standard Horn and Schunck\n");

printf(" performH and S differencing on 2 input inmages\n");

printf(" sigma is ignored for -Hn");

printf("-MH Non-standard Horn and Schunck - default\n");

printf(" perform 4-point central differences on 5 input inages\n");
exit(1l);
}
printf("\n------me e \n");

printf("Command line: ");
for(i=0;i<argc;i++) printf("% ",argv[i]);
printf("\n% argunents\n",argc-1);

sscanf (argv[2],"% ", &l pha);
sscanf (argv[3]," %", &si gm);
sscanf (argv[ 4], "%", &m ddl e) ;
sscanf (argv[ 5], " %", &unpass) ;
printf("al pha=%\n", al pha);
printf("sigma=%\n",sigm);
printf("Central inmage: %l\n", m ddle);
printf("Nunber of iterations: %\ n", nunpass);
pat hl=i _create_nane( MAX_PATH);
i f(pathl==(int)NULL) {fprintf(stderr,"can't create scene file name\n");
exit(0);

}

pat h2=i _creat e_nanme( MAX_PATH);

i f(path2==(int)NULL) {fprintf(stderr,"can't create scene file name\n");
exit(0);

}
pat h3=i _create_nanme( MAX_PATH);
i f(path3==(int)NULL) {fprintf(stderr,"can't create scene file name\n");
exit(0);
}
strcpy(pathl, argv[6]);
strcpy(path2,".");
strcpy(path3,argv[7]);

printf("lnput directory: %\n", pathl);
printf("Qutput directory: %\n", path3);



TYPE_| MG = FALSE;
STANDARD = FALSE;
THRESHOLD = FALSE;
VWRI TE_SMOOTH = FALSE;

i =8;
whi | e(i <argc)

{
if(strcnmp("

horn2_read.c

/1 #include "lib2.h"

extern t_matrix *full _vel s[2];
extern t_matrix *inpic[PIC.T];
extern t_matrix *pic[FlVE];
int pic_x,pic_y;

int pic_t;

extern int THRESHOLD, STANDARD, WRI TE_SMOOTH,;
i nt xLen,yLen,i Max;

char ident[3];

extern char TYPE_I MG

float *i _create_vector(int hei)

{
float *ptr;

if((ptr=(float *) calloc(hei,sizeof(float)))==NULL)
return((int)NULL);
return(ptr);

}

void i _destroy_vector(ptr)
float *ptr;

{

i f(ptr!=NULL)
free((char *) ptr);

pt r =NULL,;
}
char *i _create_nanme(int wd)
{

char *row,

if((row=(char *) calloc(w d,sizeof (char)))==NULL)
return((int)NULL);
return(row);

}

void i _destroy_name(char *field)
i f(field! =NULL)
free((char *) field);
fiel d=NULL;
}
}
void i _destroy matrix_field(ptr)

t_matrix *ptr;

{



void **field;
int i;

i f(ptr!=NULL)
{
field=ptr->field,;
i f(field!=NULL)

for(i=0;field[i]!=NULL;i++)
free((char *) field[i]);
free((char *) field);
ptr->fiel d=NULL;
}

Horn2_sub. c

[/ #include "lib2. h"

t_matrix *Ix[1],*1y[1],*It[1];

extern t_matrix *full _velsl[2],*full _vels[2], *ave[2];
extern t_matrix *inpic[PICT];

/1t _matrix *full _velocity[2];

extern t_matrix *pic[FlVE];

extern t_matrix *floatpic[FlVE]

extern int pic_x,pic_y;

extern int pic_t;

/************************************************************************/

/* Perform 3D Gaussi an snoot hi ng by separabl e convol uti on */
/************************************************************************/
voi d convol ve_Gaussi an(si gma, start, frame, ti me)

int frame,tine,start;

fl oat signmg;

{

float *mask,term sumtenp;

float m nvel , maxvel

int size,i,j,offset,a,b,ind, indl,c;

t_matrix *pict[2];

it _float *picO_ptr,*picl_ptr,*floatpic_ptr;

it _byte *pic_ptr;

i f ( OQUTPUT_SMOOTH)

{

printf("\nStart of 3D convolution\n");
printf("Tine: % Frame: %\n",tinme, franme);

}

fflush(stdout);
size = (int) 6*signma+l;
i f(size®==0) size = size+l;
of fset = sizel?2;
if(pic_t < size)
{
printf("\'nFatal error: not enough imges\n");
exit(l);
}

sum = 0. 0;

if(sigma = 0.0)



{
mask=i _create_vector(size);
i f(mask==NULL) {fprintf(stderr,”"can not create vector\n");
exit(0);
}
for(i=0;i<size;i++)
{
mask[i] = (1.0/(sqrt(2.0*3.141592654) *si gm))*
exp(-(i-offset)*(i-offset)/(2.0*sigma*sigm));
sum = sumtmask[i];

}
i f (OUTPUT_SMOOTH)

{
printf("Size: % Ofset: %\ nMask val ues: ", size, offset);
for(i=0;i<size;i++)
printf("% ",msk[i]);
printf("\nSum of mask val ues: %\n", sun);
}
pict[0]=i _create_matrix(pic_x,pic_y,| T_FLOAT);
i f(pict[0]==NULL)
{

fprintf(stderr,"Can't allocate nenory char inpic matrix\n");
exit(0);
}
pict[1l] =i _create_matrix(pic_x,pic_y, | T_FLOAT);
i f(pict[1l] ==NULL)
{

fprintf(stderr,"Can't allocate nenory char inpic matrix\n");

exit(0);
}
for(i=0;i<pic_x;i++)

{
picO_ptr=imfloat_row(pict[O0],i);
for(j=0;j<pic_y;j++)

{
term= 0.0;
for(a=-of fset; a<=of fset; a++)
{
i nd=a+frame-start;
i ndl=a+of f set;
i f(indl<0 || indl>(size-1)) exit(0);
if(ind<O || ind>(pic_t-1)) exit(0);
termeterm +(i mbyte value(inpic[ind],j,i)*(mask[indl]));
}
*picO_ptr=term
/1 if(j==pic_y/2 &% i>3*pic_x/8 && i <5*pic_x/8)
fprintf(stderr,"inpic=% pict0=% ",imbyte value(inpic[1l],j,i),*pic0_ptr);
pi cO_ptr++
}

}
i f(OUTPUT_SMOOTH) printf("\n Convolution int direction conpleted\n");
/'l c=getch();
for(i=offset;i<pic_x-offset;i++)
{
picl_ptr=imfloat_row(pict[1],i);
for(j=offset;j<pic_y-offset;j++)
{
term= 0.0;
for(a=-of fset;a<=of fset;a++)



i ndl=a+of f set;

i f(indl<0 || indl>(size-1)) exit(0);
term=term+ (imfloat_value(pict[O],],i+a)*(mask[indl]));
}
*picl ptr=term
/1 if(j==pic_y/2 && i>3*pic_x/8 && i <5*pi c_x/8)
fprintf(stderr,"pictl=9% ",*picl ptr);
picl ptr++

}

}

i _destroy_matrix(pict[0]);

i f(OUTPUT_SMOOTH) printf("\n Convolution in x direction conpleted\n");
/'l c=getch();

maxvel =- 30000;

nm nvel =30000;

for(i=offset;i<pic_x-offset;i++)

{

floatpic_ptr=imfloat_rowfloatpic[tine],i);

for(j=offset;j<pic_y-offset;j++)

{
term= 0.0;
for(b=-of fset; b<=offset;b++)
{
i ndl=b+of f set;
i f(indl<0 || indl>(size-1)) {exit(0);
fprintf(stderr,"erro-indice do
vetor\n");

term=term+ (imfloat_value(pict[1],]+b,i)*(mask[indl]));
}
*floatpic_ptr = term
i f(termrmaxvel ) maxvel =term
if(term<m nvel) minvel =term
/1 if(j==pic_y/2 && i>3*pic_x/8 && i <5*pic_x/8)
fprintf(stderr,"floatpic=% ",*floatpic_ptr);
floatpic_ptr+
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