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RESUMO

O presente trabalho tem por objetivo apresentar uma pesquisa sobre a relacdo entre os temas de
estudo de matrizes, estatistica e o Processamento Digital de Imagens simulados em planilhas
eletronicas com o intuito de tornar mais dindmica e experimental a aplicacdo das operagdes
relacionadas a esses temas. O trabalho apresenta-se em duas etapas: a primeira estabelece a
relacdo entre matrizes e imagens digitais, em seguida apresenta na segunda etapa, uma
abordagem de simulacdo de Processamento Digital de Imagem. Pode-se com a ajuda de
softwares destacar o uso de planilhas eletronicas na representacdo dessas imagens, por meio
das configuragdes de formatacdo de células, juntamente com a aplicagdao/simulacao de filtros
de convolucdo e experimentacao de algoritmos de suavizagdo pelas fungdes, possibilitadas

pelas planilhas.

Palavras-chave: Processamento Digital de Imagens; Mascaras de Convolugdo; Matrizes;

Estatistica; Planilhas eletronicas.



ABSTRACT

This paper aims to present a research on the relationship between the themes of matrix study,
statistics and Digital Image Processing simulated in spreadsheets in order to make the
application of operations related to these themes more dynamic and experimental. The work is
presented in two stages: the first establishes the relationship between matrices and digital
images, then presents in the second stage, a simulation approach of Digital Image Processing.
With the help of software, one can highlight the use of spreadsheets in the representation of
these images, through the cell formatting configurations, together with the application
simulation of convolution filters and experimentation of function smoothing algorithms made

possible by the spreadsheets.

Keywords: Digital Image Processing; Convolution Masks; Matrices; Statistic; Spreadsheets.
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1 INTRODUCAO

Com o convivio didrio frente ao computador, ao celular, ao tablet, a televisdo e a
diversos recursos multimidias que utilizam representagdes visuais voltadas para a trabalho,
educagdo ou lazer, deparamo-nos constantemente com imagens digitais. Elas sdo tdo comuns
que nem sempre nos questionamos como funcionam todos esses sistemas de imagens e seus
variados recursos. Em meio a essa dinamica, técnicas de Processamento Digital de Imagem sao
constantemente utilizadas para seu melhoramento, com fins de tornar a informagao visual mais
significativa de acordo com a necessidade de interpretacao ou analise humana.

A informadtica apropria-se de conhecimentos matematicos pondo em destaque matrizes
que representam imagens, que podem ser verificadas no Microsoft Excel, por exemplo, que
mostra como cada célula ¢ um elemento de uma matriz, cheia de propriedades e valores.

Nesse sentido, considerando que a representacao de imagens digitais pode se basear nas
Teorias de Matrizes e suas diversas aplicacdes, propomos, neste trabalho, uma abordagem de
uso dos principios de Processamento Digital de Imagens (PDI), como “plano de fundo” a fim
de apresentar conceitos matematicos alicercados na algebra e na estatistica, de uma forma que

haja uma interlocucao dos temas estudados com a tecnologia cotidiana.

o~

Além deste Capitulo 1, o trabalho apresenta outros trés capitulos. No Capitulo 2,

o~

descrita a formacao da imagem e a teoria abordada em relagdo a imagem digital, como
representada na forma de pixels e no formato de matriz, modelo matematico a ser trabalhado
nesse estudo.

No Capitulo 3, abordamos e delimitamos os temas matematicos estudados que
convergem para a aplicagao no PDI como ferramentas computacionais para a suavizacao de
imagens, softwares que podem ser utilizados para dinamizar os processos de célculos,
facilitando a experimentacao de teorias e entendimento de propriedades importantes agregadas
aos temas. Por fim, no Capitulo 4, sdo apresentadas as consideragdes finais. Apresenta-se ainda,

na sequéncia, as referéncias bibliograficas e os sites consultados.

1.1 OBJETIVO GERAL

Explorar operagdes matemadticas que envolvam imagens digitais e os recursos
relacionados aos temas de matrizes e estatistica, utilizando, como ferramentas, o software

Imagel (Fiji) e planilhas eletronicas. Em sintese, faz-se neste trabalho um paralelo entre as
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aplicagdes no Image] (Fiji) e as simula¢des, programadas por comandos/formulas,

representadas nas planilhas eletronicas.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

II.

Apresentar as operagdes envolvidas no pré-processamento de imagens digitais
relacionadas a Algebra de Matrizes e Estatistica, em paralelo a operagdes em softwares
especificos de edi¢ao de imagens;

Mostrar simulagdes das operagdes de imagens em planilhas eletronicas de forma
experimental, por simula¢des com as formulas programadas, como por exemplo, os

métodos de convolugdo aplicados em suavizagdo de imagens.
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2 FORMACAO DA IMAGEM

Uma imagem ¢ formada pela interacdo da luz com objetos visiveis registrados por
receptores Oticos que distinguem a variagdo de cores, gragas a capacidade de nosso cérebro de
distinguir determinadas faixas do espectro eletromagnético chamadas de frequéncias visiveis,
representadas na Figura 1. Segundo Halliday, Resnick, Walker, (2009), a luz ¢ uma onda
progressiva de campos elétricos e magnéticos (uma onda eletromagnética). Em seguida, pelas
previsdes teoricas de Maxwell, Heinrich Hertz descobriu-se o que hoje chamamos de ondas de
radio e observou-se que essas ondas se propagam com a mesma velocidade da luz visivel

(HALLIDAY; RESNICK; WALKER, 2009).

Figura 1 - Espectro eletromagnético com destaque para a regido visivel.
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Fonte: (HALLIDAY; RESNICK; WALKER, 2009, p. 31).

O olho humano consegue distinguir apenas uma pequena faixa compreendida entre o
Infravermelho e o Ultravioleta, no caso, do vermelho 750nm (nandémetros) até o violeta 370nm
(nandmetros). Aparelhos de processamento de imagem abrangem praticamente todo Espectro
Eletromagnético, desde onda gama a ondas de radio. Nesse caso, a aplicacdo em ultrassom e
raio x, por exemplo, mostram a importancia dessa tecnologia no bem-estar humano e suas
variadas aplicagdes.

Todas as cores visiveis baseiam-se no fato do olho humano, através de um tipo de sensor

chamado de cones, possuir a capacidade de percepgao de trés cores: sdo as cores vermelha
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(Red), verde (Green) e azul (Blue). As demais cores sdo formadas pelas combinagdes dessas
trés em diferentes intensidades, e os tons de cinza sdo captados por uma classe diferente de

receptores. Segundo os autores Gonzalez ¢ Woods:

Hé duas classes de receptores: cones e bastonetes. Cada olho possui cerca de 6 a 7
milhdes de cones. Eles se localizam principalmente na por¢ao central da retina,
chamada de fovea, e sdo muito sensiveis a cor. Os humanos podem distinguir
pequenos detalhes com esses cones, em grande parte porque cada um deles esta
conectado a sua propria terminagdo nervosa. Os basfonetes sdao responsaveis pela
percepgao dos tons de cinza, o que nos permite ter uma nogao de silhuetas no escuro
e os cones pela percepgdo das cores, estas, formadas pelas combinagdes de Vermelho,
Verde e Azul, ou seja, no formato RGB (Red, Green e Blue). O nimero de bastonetes
¢ muito maior: cerca de 75 a 150 milhdes sdo distribuidos pela superficie da retina.
(GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 23).

Vejamos na Figura 2 uma representagdo do olho humano.

Figura 2 - Diagrama simplificado de um corte transversal do olho humano.
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Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 23).

Segundo Marques Filho e Vieira Neto:

(...) a fovea € uma reentrancia circular na retina com aproximadamente 1,5 mm de
diametro. De forma aproximada, podemos considera-la um sensor de area quadrada
de 1,5 mm por 1,5 mm. A densidade de cones nesta area da retina ¢ de
aproximadamente 150.000 elementos por mm?. Baseando-se nessas aproximagoes, o
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numero de cones na regido de maior acuidade do olho ¢ de aproximadamente 337.000
elementos. (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999, p. 5).

Ainda, considerando apenas o poder de resolucao, um chip de aquisi¢ao de imagens do
tipo CCD (dispositivo de carga acoplada) de média resolu¢do pode conter esse niimero de
elementos em uma matriz receptora de até 5 mm x 5 mm. Assim, a capacidade visual humana
de distinguir detalhes ¢ possivel ser equiparada a sensores de captacao de imagens de altissima
resolucdo (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Outro fator de suma importancia para entendermos as cores ¢ a luz. A luz visivel faz
parte de um conjunto de vibragdes eletromagnéticas, das quais s6 percebemos uma porcao, de
acordo com o Espectro visivel, Figura 1. No universo, elétrons existem ‘“soltos” no espago,
locomovem-se em forma de onda e possuem velocidade constante, porém sua oscilagcao pode
abranger quilometros ou centimetros. As variagdes dos comprimentos de onda determinam as
diferentes faixas de cores. A relagdo entre a oscilagdo do elétron e o tamanho da onda sempre

¢ proporcional, quanto maior a oscilagdo menor o tamanho da onda.

O espectro eletromagnético pode ser expresso em termos de comprimento de onda (L)
e a frequéncia (v) se relacionam pela expressio:

c
A=-—
v

Onde c é a velocidade da luz (2998 x 10® m/s). A energia dos varios componentes do
espectro eletromagnético ¢ dada pela expressao:

E =hv

Onde 4 ¢ a constante de Plank. As unidades de comprimento de onda sao em metros,
com os termos microns (equivalentes a 10 m) e nanémetros (equivalentes a 10°m).

A frequéncia ¢ medida em Hertz. (GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 27).
As ondas eletromagnéticas tém um comportamento senoidal, cujo comprimento de onda
(A), em Hertz, representa um ciclo de onda senoidal por segundo e a energia ¢ medida por
elétron-volts. A energia ¢ diretamente proporcional a frequéncia. Pelas formulas, percebemos
que quanto maior a frequéncia, menor o comprimento de onda. No caso da energia, quanto
maior a frequéncia maior a energia. Cada cor possui determinada frequéncia, a cor vermelha
possui uma frequéncia menor, em consequente um maior comprimento de onda. Todo objeto
absorve determinadas frequéncias ao receber um feixe de luz branca. A frequéncia que nao ¢

absorvida reflete determinada cor, de acordo com o espectro eletromagnético visivel.
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2.1 IMAGEM DIGITAL

Existem dois tipos de imagens digitais: vetorial e bitmap. A imagem vetorial ¢ definida
por meio de vetores matematicos que permitem o redimensionamento da imagem em qualquer
escala sem perda de qualidade. Entretanto, quando € necessario que esse tipo de imagem seja
impresso, por exemplo, ele € convertido no segundo tipo de imagem, o bitmap, que ¢ adequado
as caracteristicas do equipamento. O processo de conversdo de vetorial para bitmap ¢ chamado
de Rasterizagdo. A imagem bitmap ¢ aquela mapeada por bits, ou seja, ¢ organizada em uma
série de linhas e colunas, no formato de uma matriz, formadas por pixels. Cada pixel possui
apenas uma cor e cada cor ¢ referenciada por intervalos numéricos de 2, 4, 8, 16, 24 ou 32 bits,
que determinam a quantidade de cores disponiveis, ndo possuindo dimensao fixa, ou seja, o
tamanho sera atribuido ao pixel no momento da sua exibi¢do em video ou impressora
(IGNACIO, 2013).

A exibi¢do da imagem bidimensional, seu método de armazenamento e transferéncia
sdo de suma importancia no tocante a necessidade de aplicagdes. Nesse sentido, ao longo do
desenvolvimento dessa area, buscou-se uma padronizagao dos formatos de imagem (Tabela 1)
que sao métodos de compressao de dados. Compressao de dados refere-se ao processo de
reducdo do montante de dados exigidos para representar uma dada quantidade de informacao
(MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). Uma técnica que permite o processamento de
dados que busca reduzir o uso de memoria do computador em seu armazenamento e,

principalmente, para via de transporte dessa informacao digital.

Tabela 1 - Formatos de imagens comuns e correspondentes propriedades.

Acronimo  Denominagao Propriedades

GIF Graphics interchange format Limitado a apenas 256 cores (8 bits)
(formato para intercambio de compressao sem perda.
imagens)

JPEG Joint Photographic Experts Formato de uso mais comum
Group (Grupo Misto de atualmente; compressao com perda,
Especialistas Fotograficos) existe variante de perda.

BMP Bit Map Picture (Imagem de Formato bésico de imagem,;

Mapa de Bit) conversao sem perda (em geral)
limitada; existem variantes com
perda.

PNG Portable Network Graphics Novo formato de compressao sem

(Imagens Portateis para Redes)  perda; projetado para substituir GIF
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IF/TIFF Tagged Image (file) Format Formato muito flexivel, detalhado
(Formato (de arquivo) de adaptavel; existem variantes
imagem com Roétulo) comprimidas/descomprimidas.

Fonte: (SOLOMON, 2013, p. 6).

O principal objetivo estd em explorar imagens com 256 variagdes de tons de cinza,
imagens em § bits, em razao da popularizacdo deste formato. Dessa forma, o enfoque se remete
a operacdes que envolvam imagens no formato bitmap, com estrutura da imagem representada
no formato de matriz, a qual podemos operar diretamente. Segundo Gonzalez ¢ Woods:

Uma imagem pode ser definida como uma fungo bidimensional, f(x,y), em que x e
y s20 coordenadas espaciais no plano, e a amplitude de f em qualquer par de
coordenadas (x,y) é chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem nesse
ponto. Quando x, y e os valores de intensidade de f'sdo quantidades finitas e discretas,
chamamos de imagem digital. (GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 1).

Em suma, uma imagem digital emprega codigos binérios no formato bidimensional de
modo a possibilitar o processamento, transferéncia, reproducdo e armazenamento de dados.
Uma imagem digital difere de uma imagem analdgica, na medida que ¢ representada por valores
finitos e discretos que correspondem a coordenadas limitadas, a que chamamos de Pixel ou
Pels.

Um pixel representa o menor elemento constituinte de uma imagem digital e contém
um valor numérico que ¢ a unidade bésica de informacdo sobre a imagem, para uma
dada resolugdo espacial e correspondentes niveis de quantizagdo. Em geral, pixels
contém a resposta de cor ou intensidade da imagem na forma de pequenas amostras
pontuais de luz colorida da cena. (SOLOMON, 2013, p. 44).
Cada pixel tem um valor proporcional a energia eletromagnética que reflete determinado
objeto ou cendrio correspondente, ou seja, as imagens captadas por instrumentos (cameras,
scanners, etc.) se caracterizam pela quantidade de luz refletida. Imagens digitais possuem varios

niveis de tons de cinza, os quais sdo organizados em forma de matrizes. Veja o exemplo (Figura

3) de uma imagem monocromatica' e o sentido da representagio das variaveis (x, y):

! Monocromético significa vérios tons da mesma cor, nesse caso, imagem em escala de cinza.
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Figura 3 - Imagem monocromatica e a convengao utilizada para as coordenadas (x, y).

(0,0)

Fonte: (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999, p. 19).

Se observarmos no sentido de uma Matriz, veremos que nesse caso a coordenada x
equivale a linha e a coordenada y equivale a coluna, mas devemos lembrar que alguns autores
e até alguns softwares podem utilizar x e y com sentidos contrarios. Entdo, a orientacao das
coordenadas pode mudar dependendo do software utilizado.

As imagens em escala de cinza ou imagens de intensidade sao matrizes (ou conjuntos)
2D (duas dimensdes) que alocam um valor numérico a cada pixel que representa a intensidade
em um ponto (SOLOMON, 2013). O intervalo de valores assumidos pelo pixe/ ¢ limitado pela
resolucao de bit da imagem. Esse tipo de imagem ¢ armazenado como imagens de inteiros de
N bits, em um dado formato.

Uma imagem ¢ basicamente formada pela luz refletida em cada cena ou objeto e pode
ser representada pela funcao f(x,y), que ¢é representada pelo produto entre iluminacdo i(x, y)
(quantidade de luz que incidente) e r(x,y), que representa as propriedades de refletancia

proprias do objeto (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). Assim, tem-se:

fGy) = ilx,y).r(xy) (2.1)

com:0 <i(x,y)<owel<r(xy) <l

Na Figura 4 sao apresentados os fatores de iluminagao e refletancia.
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Figura 4 - Os componentes iluminagdo (i) e refletancia () de uma imagem.

Fonte: (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999, p. 20).

A refletancia ¢ limitada entre O (total absor¢do) e 1 (refletancia total) e sao diretamente
proporcionais. Assim, i(x,y) ¢ determinada pela fonte de luz e r(x, y) pelas caracteristicas dos
objetos observados.

Denomina-se intensidade luminosa de uma imagem monocromatica f nas coordenadas,
de nivel de cinza (/) da imagem naquele ponto, onde:

<1< Loax (2.2)

Lmin

Basicamente, a Gnica limitagao sobre L,y,;, € que seja um valor positivo e sobre Lz, €
que seja finito. Na pratica L, = min- Tmin € Lmax = Umax- Tméx-

O intervalo [Lyin, Limax] € denominado escala de cinza. A pratica comum ¢ deslocar
esse intervalo para [0,L — 1], onde [ = 0 ¢ considerado preto e [ = (L-1) ¢é considerado
branco. Todos os valores intermediarios sdo tons de cinza, variando continuamente entre o
branco e o preto.

As imagens monocromaticas (bidimensionais e estdticas) sdo representadas em uma
matriz de nimeros Z,, basicamente de 0 a 255, ou seja, 256 variacdes de tons, onde cada valor
representa uma determinada intensidade de tom de cinza.

Dessa forma, uma imagem digital cujos indices de colunas e linhas representam cada
ponto, ou pixel, na imagem no formato de uma matriz, de forma que a intensidade de tom de

cinza de cada ponto varia de acordo com o valor atribuido. Assim, pode-se representar a
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imagem numa matriz, cujos valores de x representam a linha e os valores de y representam a

coluna, onde temos:

£(0,0) fo1n - fOn-1)

Fm—1,0) f(m—1,1) - fm—1n—1)

Com0<x<(m-1)e0<y<(n- 1) pertencendo ao conjunto dos nimeros Z,,
obviamente, x =i e y =j. Portanto, x ¢ y denotam a localizacdo de cada pixel e f'sua intensidade
de tom. Nessas condi¢des, temos uma matriz onde seus elementos sdo pares ordenados por x €

1 rtesiano Z2. Portanto, f é d tizagdo dos niveis de ci
y num plano cartesiano Z“. Portanto, f ¢ o processo de quantizacdo dos niveis de cinza e por
critério computacionais, ou seja, pelo fato do computador trabalhar com niimeros binarios, esse
processo de armazenamento e quantizagdo de niveis de intensidade se da por uma poténcia de

dois. Assim, tem-se:
L = 2k — 2nbit5‘ (24)

E importante ressaltar que esses niveis de cinza sio igualmente espagados de forma
discreta no intervalo [0, L — 1], sendo o limite inferior (0) que equivale a cor preta e o limite
superior (L — 1) que equivale a cor branca.

O principio consiste em converter uma imagem continua em forma de imagem digital
num conjunto finito de pontos (pixels) em tons de cinza que formem a imagem em questao.
Esse processo de digitalizagdo da imagem consiste em digitalizar dois componentes: espacial e
de amplitude. Nesse sentido, chamaremos de amostragem o processo de discretizacao espacial
e daremos o nome de quantizagdo ao processo de discretizacdo em amplitude. Basicamente, a
amostragem converte a imagem analdgica em uma matriz de M por N pontos, cada qual
denominado pixel (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). A matriz (2.3), representa um
modelo matematico de uma imagem que apresenta, obviamente, o formato matricial. Observe

a figura abaixo que mostra as etapas desse processo:
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Figura 5 - (a) Imagem continua. (b) Linha de varredura de A a B na imagem utilizados para
ilustrar os conceitos de amostragem e quantizag¢do. (c) Amostragem e quantizagdo. (d) Linha

de varredura digital.
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Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 34).

Observe que na Figura 5(b) o grafico representa os valores de amplitude (niveis de
intensidade ou quantizacdo) ao longe do segmento AB representado na Figura 5(a). A
amostragem consiste na coleta de amostras igualmente espacadas ao longo de AB, vide Figura
5(c). A posi¢do de cada amostra € representada por pequenos quadrados brancos, Figura 5(d),
sobre a funcdo, que possuem sua localizagdo discreta, o que da a fungdo amostragem
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

O processo de amostragem pode ser descrito de uma maneira mais formal, em que
consiste em uma divisao o plano xy em uma grade, e, como dito anteriormente, /'¢ dado como
o processo de quantizagdo dos niveis de cinza ou intensidade de cada ponto que pertence a essa

“grade” (Plano xy), conforme exemplo:
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Figura 6 - (a) Imagem continua. (b) Resultado da amostragem e quantizagdo da imagem.

a b

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 35).

Cada setor da Figura 6(b) representa um determinado pixel/ em f como um ponto
discreto, no caso, discretizacao espacial. A tonalidade se da pela quantizagdo ou intensidade de
tons. Nesse caso, foram utilizados 8 niveis de cinza. O exemplo abaixo com niveis variando de
0 a 255 tonalidades de cinza e a matriz com os valores que corresponde a cada pixels da Figura
7:

Figura 7 - Imagem com variagdes de 0 a 255 tons de cinza.

Fonte: Proprio autor.

A representacdo dessa figura se da pela matriz:
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255 255 127 50 O
255 127 50 0 25
f(x,y) =127 50 0 25 255
50 0 25 255 255
0 25 255 255 255

A origem de uma imagem digital se localiza na parte superior esquerda, com o €ixo x se
estendendo para baixo no sentido das linhas e o eixo y se estendendo para a direita no sentido
das colunas. Esse sentido de observagao se dé pelo fato dos aparelhos eletronicos como TVs,
Monitores, Celulares, Tablets e demais similares, fazerem a leitura de linha por linha, da
esquerda para a direita. A ideia segue exatamente a mesma do Plano Cartesiano convencional
que conhecemos, apenas muda o sentido de direita e para cima para direita e para baixo.

De forma mais objetiva, os processos de amostragem e quantizacdo implicam na
supressdo de informagdo de uma imagem analdgica (continua). Sua aproximag¢do na forma
digital, cuja quantidade depende essencialmente dos valores de M, N e L. Assim, L denota, de
forma mais usual, a intensidade de brilho (variacdo de tonalidades ou cores) de cada pixel
associado a uma poténcia de dois, ver (2.4).

Nesse sentido, o nimero de bits necessario para representar uma imagem digital de

dimensdes M x N sera representada por:
b=M XN Xk (2.5)
Caso de M =N, podemos usar a seguinte expressao:
b=N?xk (2.6)
com k € N.Como M, N e k sdo diretamente proporcionais, o aumento dos mesmos implica na
elevacao da quantidade de bits e também na qualidade da imagem, e consequentemente, no
aumento ou volume de dados a se armazenar, processar ou transferir. Observe o exemplo da

tabela abaixo representando 2, 5 e 8 niveis de cinza:

Tabela 2 - Ntmero de bits de armazenamento para valores de N e k com M = N. L representa
os niveis de intensidade.

v k para determinado numero de bytes (L)

1(L=2) 2(L=32) 3 (L =256)
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32 1024 2048 3072

64 4096 81192 12288
128 16384 32768 49152
256 65536 131072 196608

Fonte: Proprio autor.

O nimero de amostragem e¢ o nimero de niveis ou quantizacdo de cinza necessarios

para a representacao de uma imagem digital de qualidade adequada depende das caracteristicas

da imagem, tais como suas dimensdes, complexidade dos alvos nela contidos e pode aumentar

de acordo com a aplicagdo a qual se destina.

A Figura 8 mostra uma imagem com dimensdes constantes 442 x 299, onde as Figuras

8(a) — (h) possuem, respectivamente, 256, 128, 64, 32, 16, 8, 4 ¢ 2 niveis de cinza.

Figura 8 - Efeito do nimero de niveis de cinza na qualidade de uma imagem 442 x 299.
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Fonte: (MARQUE FILHO; VIEIRA NETO, 1999, p. 24).

Outro fator muito importante ¢ a Resolugdo da Imagem, nesse caso, dada por M X N
(ou se M = N, teremos N?) que representa um determinado nimero méaxima de pixels por
unidade de comprimento, que ¢ expressa pelo nimero de pixels por polegada, ou ppi ou dpi, do
inglés dot per inch? (Rall, 2010 apud TRIGO, 2005). O exemplo na Figura 9 denota a variacio

em relagdo ao dpi:

Figura 9 - Exemplo de resolugdo de imagens com 10 dpi, 72 dpi e 300 dpi.

|

300dpi

Fonte: https://www.tecmundo.com.br/pixel/6071 1-entenda-diferencas-entre-ppi-o-dpi.htm.

2 Medida de resolugdo de ecrds e impressoras, expressa como o nimero de pontos que um dispositivo é capaz de
imprimir ou de apresentar por cada polegada linear.
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Quanto maiores M, N e k, melhor a imagem digital resultante, que tende a ser
aproximada a original, que implica uma quantidade maior de armazenamento, por consequente.
Se observarmos do ponto de vista qualitativo, a qualidade da imagem deve ser atrelada a
necessidade de aplicagdo dada, ou seja, uma resolugdo adequada aos fins que a imagem busca

satisfazer.

2.2 IMAGEM DIGITAL COLORIDA

No caso da imagem colorida no sistema RGB, também conhecido como “true color”,
cada pixel representa um determinado vetor o qual possui a coloragdo formada pela sobre
posi¢dao das diferentes intensidades de vermelho, verde e azul que podemos expressar da

seguinte forma:
fy) = frey) + fo(x,y) + fe(x,y) (2.7)

Nesse sentido, uma cor qualquer se da pela combinagdo das cores vermelho, verde e
azul (RGB). A aglutinacao, ou sobreposi¢ao das imagens em tons de vermelho, verde e azul

geram a imagem original, vide Figura 10.

Figura 10 - Imagem original decomposta em suas trés componentes RGB.

Fonte: (MELO, 2015, p. 5).

No caso da imagem em escala de cinza, equivale a sobreposi¢cdo de cada componente
RGB em mesma escala representada no formato de uma matriz, onde hé a discretizagdo em
mesma escala por pixel nos elementos do conjunto N = {0 < p < 255}. Nesse caso, 256
variagdes de tons, ou seja, 28 que equivalem a 8 bits. Na figura abaixo segue um exemplo da
sobreposi¢cdo ou soma dos tons RGB. Observe que quando as cores primarias, vermelho, verde

e azul tem mesma intensidade, formamos diferentes tons de cinza.
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Figura 11 - Quadro de tonalidades.

TONALIDADES
VERMELHO 255] 0 [ o [2s5[255] 0 [255[200][150]100[ 50 | ©
VERDE 0 [255] o [255] o [255|255[200|150[100] 50 [ 0
AZUL 0 | o [255] o [255]255]255[200[150[100] 50 | 0
corresuTaNTe [T D N |

Fonte: (SOARES, 2013, p. 27).

Se uma imagem ¢ colorida, o valor de cada pixel de uma matriz bidimensional sera, na
verdade, representado por um vetor com 3 valores, representando as intensidades das cores

primarias conhecidas como padrao RGB (Red, Green, Blue / Vermelho, Verde, Azul).

2.3 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGEM

Uma vez definidas as propriedades de aquisicdo e representacdo tedrica da imagem
digital, busca-se desenvolver técnicas para resolver uma variedade de problemas oriundos de
diferentes fontes, seja ruido, contraste e os mais diversos fatores que comprometem a qualidade
da imagem para analise e interpretagdo humana. O uso do processamento digital de imagens ¢
indispensavel na medicina, por exemplo, em que os procedimentos computacionais melhoram
o contraste ou a defini¢ao das cores com o objetivo de facilitar a interpretacao de imagens raios-
x. Também ¢ indispensavel no uso em areas como Sensoriamento Remoto, Geoprocessamento,
Meteorologia, entre outras. Processamento digital de imagens sdo as operagdes realizadas com
os pixels de uma imagem digital. Essas, que podem ser feitas no dominio espacial, onde a
aplicacdo ¢ feita através da manipulacdo direta na matriz de pixels, ou no dominio das
frequéncias, onde ocorre a manipulagdo apds conversao para o dominio das frequéncias. Essa
conversao ¢ feita usando alguma transformada, como por exemplo, as Transformada de Fourier
e Wavelet (PEINADO, 2016).

No entanto, leva-se em consideracdo trés topicos referentes a tipos de processos
computacionais para manipulagdo do pixel no dominio espacial:

Processos de baixo nivel: Esse tipo de processamento, que atua ao nivel do pixel, envolve
operagdes primitivas tais como pré-processamento de imagem para redu¢do de ruido, aumento
de contraste e suavizagdo de imagem. E caracterizado pelo fato de que ambos os objetos de

entrada e de saida serem imagens.
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Processos de médio nivel: Esse processamento envolve tarefas mais avancadas, tais como
segmentacdo, particdo de uma imagem em regides ou objetos, e reconhecimento de objetos
individuais. O objeto de entrada ¢ uma imagem, mas a saida pode ser constituida por um
conjunto de atributos extraidos das imagens, como por exemplo contornos e bordas.
Processamento de alto nivel: Esse grupo envolve a interpretagdo do conteudo da imagem,
numa tentativa de executar fun¢des cognitivas normalmente associadas com a visdo humana.
Este tipo de processamento estd geralmente associado a anélise de imagem.

Marques Filho e Vieira Neto (1999) enquadram determinadas atividades de
processamento digital de imagens dentro de um Sistema de Visao Artificial (SVA), o qual segue
seu funcionamento de acordo com determinadas etapas: aquisi¢do, pré-processamento,

segmentagao, extragao de caracteristicas e reconhecimento de interpretagcdo (Figura 12).

Figura 12 - Um Sistema de Visao Artificial (SVA) e suas principais etapas.
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Fonte: (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999, p. 9).
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Segundo Gonzales ¢ Woods (2000), as etapas de sistema de PDI possuem as
seguintes caracteristicas:

1. Aquisicao de imagens: consiste em obter a imagem através de um dispositivo de
captura que em seguida digitaliza a imagem,;

2. Pré-processamento: busca melhorar a qualidade da imagem através da reducdo de
ruidos ou aberracdes e ajustes de brilho e contraste, refor¢ando o contorno dos objetos
da imagem, retirando regides ou tonalidades ndo desejadas ou entdo reduzindo
distorg¢oes;

Segmentagdo: consiste em identificar e isolar as regides de interesse na imagem digital;

4. Representacgido e descri¢do: fase em que os dados obtidos sdo traduzidos para algum
padrao previamente definido para que possam ser tratados pelo computador;

5. Reconhecimento e interpretagao: reconhecer e interpretar os padrdoes importantes para
0 objetivo do estudo.

Além das etapas acima necessarias para a resolugdo de um problema de Sistema de
Visdo Artificial, ¢ necessario um conhecimento sobre o problema a ser resolvido.
Conhecimento esse que fica armazenado numa Base de Conhecimento, que interliga e coordena
o funcionamento de cada etapa e ¢ comumente chamado de conhecimento a priori sobre a
aplicag¢do de interesse ou os objetos representados nas imagens em estudo (PEINADO, 2016
apud MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

Neste trabalho o enfoque se manteve na etapa de pré-processamento no dominio
espacial. Nesse sentido, quanto ao processamento digital de imagens, teremos como base
processos cujas entradas e saidas sdo imagens que se caracterizam como de 8 bits e que terdo
um tratamento de suavizacdo de ruidos na etapa de pré-processamento, estabelecendo uma
relacdo entre a técnica de PDI ¢ o conteido de Matematica do ensino basico envolvidas nestas

operacoes.

2.3.1 OPERACOES DE IMAGEM

As operacdes de imagens sdao usadas para a realizacdo de tarefas diversas no
processamento, tais como: realce de imagem, eliminacdo, ou redu¢do, de ruido por meio de
diferentes filtros aplicados por convolu¢do, binarizagdo, deteccdo de bordas, transformagdes
geométricas, calculo de histograma, calculo de proje¢des, calculo de transformadas, entre outras
ferramentas necessarias para atingir os objetivos almejados na qualidade da imagem. Tais

operagdes podem ser pontuais, locais ou globais.
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Tem-se como operagdo pontual g(i,j), na qual a operacdo g depende do valor do pixel
na localizagao (i, j) em cada uma das imagens de entrada, tendo como variagdo o nivel de cinza
de cada pixel em cada localizagao (i, j). No caso de operagdes locais g (i, j) depende dos valores
dos pixels das imagens de entrada por meio de uma madascara de convolucao ou kernel de
convolucdo que atua de acordo com a vizinhanga do pixel em questdo. Operagdes globais
envolvem o campo das frequéncias e, também, podem estar diretamente ligados a equaliza¢ao
do histograma que representa a intensidade dos pixels da imagem.

Serdo apresentados alguns filtros em especifico que possuem uma relagdo mais direta a

aplicacdo de matrizes e estatistica.

2.3.2 OPERACOES LOGICAS E ARITMETICAS ENTRE PIXELS

Técnicas utilizadas no processamento de imagens envolvem os pixels que fazem
vizinhang¢a a um determinado pixel. Um pixel p localizado nas coordenadas (x, y) possui quatro
vizinhos horizontais e verticais, cujas coordenadas sdo dadas por (x + 1,y), (x — 1,y), (x,y +
De(x,y—1).

Esse conjunto de pixel chamado vizinhanga-de-4 de p € representado por N,(p). Cada
pixel esta a uma unidade de distancia de (x, y), sendo que alguns dos vizinhos de p ficardo fora
da imagem digital se estiver na borda da imagem. Os quatro vizinhos diagonais possuem como
coordenadas (x + 1L,y +1),(x+1,y—1),(x—1,y+De(x—1,y—1).

Esses sdo denotados por N;(p), pontos, que juntos com a vizinhanga-de-4, sdo
chamados de vizinhanga-de-8 de p, representada por Ng(p). Como antes, alguns dos pontos de
N;(p) e Ng(p) sairdo da imagem quando se encontrar na borda da imagem (MARQUES
FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

Figura 13 - Conceitos de vizinhanga N4(p), Nu(p) € Ns(p), respectivamente.

Fonte: (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999, p. 26).



36

Ainda, Ng(p) pode ser definido da seguinte forma:

Ng(p) = Ny(p) U Ny(p) (2.8)

Considerando as amostras pontuais e adimensionais, o pixel ndo serd apresentado como
um ponto, mas sim como um quadrado preenchido com a cor do pixel, que esta no seu centro.
Essa Topologia® do pixel se faz importante para algoritmos de preenchimento de 4reas e

algoritmos de determinacdo de continuidade de objetos na imagem (SCURI, 2002).

2.3.2.1 DISTANCIA EUCLIDIANA

Sejam os pixels p, g e z, com coordenadas (x,y), (s,t) e (v, w), respectivamente, D ¢

uma fungdo distancia ou medida de distancia se:

@ D(,q) =2 0(D(p,q) = 0sep = q);
(®)D(,q) = D(q,p);
(©D(,z) < D(p,q) + D(q,2).

A distancia euclidiana entre p e q € definida como:

Do(,q) = (x —$)2 + (y — £)2 (2.9)

Para essa medida de distancia, os pixels com distancia euclidiana em relacdo a (x,y)
menor ou igual a algum valor 7, sdo os pontos contidos em um circulo de raio » centrado em
(x,¥) (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A Distancia Euclidiana se faz importante na formacao de filtros lineares, ou seja, filtros
que utilizam um algoritmo com uma fung¢do linear para realizar o processo de suavizagdo
(GONZALEZ; WOODS, 2010), alguns filtros levam em consideracao a distancia dos pixels
vizinhos ao centro da mascara para atribui valores de forma ponderada, dando mais, ou menos,
importancia a pixels proximos ou distantes ao centro, dependendo claro, do objetivo da
aplicacdo. Na Figura 14, pode-se observar duas diferentes situagdes. Na Figura 14(b), o pixel

central tem maior relevancia quantos os mais distantes, ja que seu coeficiente ¢ o de maior

3 Ramo da Geometria que se baseia na no¢do de um espago ndo quantitativo e em que apenas se consideram as
relacdes de posicao dos elementos das figuras.
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valor, enquanto os demais tem seus valores distribuidos quanto a distancia em relacdo ao pixel

central.

Figura 14 - Dois filtros 3x3 de médias para suavizacdo, (a) média aritmética e (b) média
ponderada.

O~
—_
(o)}

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 101).

Apo6s uma imagem ter sido digitalizada, ela pode ser representada como uma matriz de
inteiros e, consequentemente, pode ser manipulada numericamente utilizando operacdes logicas
e/ou aritméticas. Estas operagdes podem ser efetuadas diretamente pixel a pixel ou orientadas

a vizinhanca. No primeiro caso, elas podem ser descritas pela seguinte notagao:

XopnY =17 (2.10)

Onde X e Y podem ser imagens (matrizes) ou escalares, Z necessariamente € uma matriz
(imagem resultante) e opn representa um determinado operador matematico (+, —, X e =)
ou légico (AND, OR, XOR e NOT) binario* (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

Sejam duas imagens X e Y de igual tamanho. Essas imagens podem ser processadas pixel
a pixel utilizando um operador aritmético ou 16gico, produzindo uma terceira imagem Z, cujos
pixels correspondem ao resultado de X opnY = Z para cada elemento de X e Y, conforme

ilustra a Figura 15, abaixo.

4 O termo binario dever ser entendido no sentido de “que requer dois operandos”, ndo tem relagdo a imagens
bindrias.
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Figura 15 - Operagdes logicas ou Aritméticas pixel a pixel.

opn

TN

X Y Z

Fonte: (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999, p. 28).

2.3.2.2 OPERACOES ARITMETICAS PIXEL A PIXEL

Operagdes aritméticas em imagens inteiras sdo desempenhadas pixel a pixel, os
cuidados devem ser tomados em relagdao aos resultados que podem exceder a capacidade do
conjunto de tons a que se delimita cada pixel. Por exemplo: na adi¢ao de duas (ou mais) imagens
pode ocorrer do valor, de determinado pixel, ultrapassar a intensidade de 255, ou até mesmo
resultar valores negativos, isso no caso de estarmos somando valores no intervalo de [0, 255]
niveis de intensidade. Nesses casos, ocorrem problemas chamados de underflow® ou overflow®
do resultado obtido. Para contornar estes problemas existem basicamente duas alternativas,

segundo Marques Filho e Vieira Neto:

Primeiramente, manter os resultados intermediarios em uma matriz na qual o espaco
em memoria alocado para cada pixel permita a representacdo de nimeros negativos
e/ou maiores que 255 e em seguida proceder a uma normalizacdo destes valores
intermediarios; como segunda alternativa, truncar os valores maiores que 0 maximo
valor permitido, bem como os valores negativos, igualando-os a 255 e 0,
respectivamente. A decisdo depende do objetivo que se tem em mente ao executar
determinada operagdo. Efetivamente, a segunda alternativa ¢ mais simples que a
primeira. (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999. p. 29).

Por exemplo, sejam as imagens (matrizes) X e Y, com:

200 100 100 100 220 230
X=10 10 50(,Y =]45 95 120
50 250 120 205 100 O

5> A condi¢do de underflow ocorre quando o valor atribuido a uma variavel é menor que o menor valor que o tipo
desta variavel consegue representar.

¢ Um overflow ocorre nos casos em que o valor que se tenha atribuido é maior que o maior valor que o tipo de
variavel € capaz de representar.
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Sem considerarmos underflow e overflow, no caso de adi¢do, teremos com o resultado

uma matriz:
300 320 330
Z =145 105 170].
255 350 120

Aplicando a normalizagdo, fazendo com que a escala [45,350] seja adequada ao
intervalo [0,255]. Assim, seja f o valor do pixel da imagem intermedidria, referente ao
intervalo [45,350], e g o novo valor do pixel da imagem Z, referente ao intervalo [0, 255],

usando a seguinte relagao:

Gmn = M(ﬁ - fmin) (2.11)

fmax—Fmin

Obtemos assim:

Z, =| 0 50 105

175 255 63

213 230 238]

No caso do truncamento, onde ha apenas o arredondamento para os valores maximos

ou minimos do intervalo de intensidade, temos:

255 255 255
Z, =45 105 170|.
255 255 120

Observe as principais aplicagdes das operacdes aritméticas na Tabela 3. Ressaltamos

que Y pode ser considerado uma matriz ou também um valor escalar.

Tabela 3 - Efeitos e aplicagdes das operagdes aritméticas sobre imagens.

Operagdes Efeito sobre a imagem Aplicagoes

Adigao Z ¢ o resultado da soma dos valores e Normalizagdo de brilho de
de intensidade de X e Y. Se Y for um imagens;
escalar positivo, Z sera uma versao e Remogio de ruidos.

mais clara de X; o acréscimo de
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intensidade sera o proprio valor de

Y.

Subtracao Z ¢é o resultado da diferenca dos e Detec¢do de diferengas entre
valores de intensidade de Xe Y. Se Y duas imagens (eventualmente
for um escalar positivo, Z serd uma adquiridas de forma
versado mais escura de X; o consecutivas) da mesma cena.

decréscimo de intensidade sera o

proprio valor de Y.

Multiplicagdo Z ¢ o produto dos valores de e Calibragao de brilho.
intensidade de X e Y. Se Y for um
escalar positivo, os valores de
intensidade de Z serdo diretamente

proporcionais a X por um fator Y.

Divisao Z ¢ a razao dos valores de e Normalizagao de brilho.
intensidade de X pelos wvalores
correspondentes em Y. Se Y for um
escalar positivo, os valores de
intensidade de Z serdo inversamente

proporcionais a X por um fator Y.

Fonte: (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999, p. 30).

O processo de normalizagdo de brilho, citado nas aplicagdes de adicdo na Tabela 3,
consiste em adequar a faixa total de niveis de cinza a um intervalo pré-definido. A calibracao
de brilho ¢ um processo semelhante a normalizagdo de brilho, mas que pode estar relacionado

a adequacao a diferentes valores de iluminancia sobre uma mesma cena, por exemplo.

2.3.2.3 OPERACOES LOGICAS PIXEL A PIXEL

As operacdes logicas podem ser efetuadas em imagens com qualquer nimero de
variacdes de cinza. Torna-se mais simples sua compreensao quando aplicadas em imagens
binarias, ou seja, imagens com valores 0 (preto) e 1 (branco). As operacdes basicamente se
resumem a operacdes de conjuntos, unido, interse¢ao e complemento como as operacdes logicas
OU (OR), E (END), e NAO (NOT) que se refere a 16gica matemética onde 1 e 0 expressam

verdadeiro e falso. Observe alguns exemplos das aplicagdes na Figura 16:
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Figura 16 - Operagdes logicas pixel a pixel em imagens binarias.

X Y
Xand Y XorY

XxorY (notX)and Y
not X notY

Fonte: (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999, p. 32).
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2.3.3 OPERACOES ORIENTADAS A VIZINHANCA

Um método de operagdo muito usado, além do processamento pixel a pixel e suas
operagoes logicas e aritméticas, consiste em operagdes envolvendo a vizinhanga de cada pixel.
Esse processamento envolve diferentes contextos de aplicagdes e sdo denominados de filtros
(ou mascaras) espaciais. A filtragem espacial ¢ uma das principais ferramentas utilizadas na
area para uma ampla gama de aplicagdes, como por exemplo, no realce e suavizagao de imagens
que em grande parte se utiliza dessa ferramenta.

Os filtros podem ser descritos no dominio das frequéncias ou como filtros espaciais
(lineares). Alguns filtros adotam critérios estatisticos, como por exemplo, filtro da mediana

(ndo lineares) e média (linear) que abordaremos neste trabalho.

Quanto ao dominio de frequéncias, no qual a “filtragem” se refere a aceitar passar, ou
rejeitar certos componentes de frequéncia. Por exemplo, um filtro que aceita baixas
frequéncias ¢ chamado de filtro passa-baixa. O efeito final produzido por um filtro
passa-baixa ¢ borrar (suavizar) uma imagem. Podemos obter uma suavizacdo similar
diretamente na prépria imagem utilizando filtros espaciais também chamados de
madscaras, kernels, templates e janelas. (GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 94).

O método adotado para a aplicagao dessas mascaras ¢ chamado de convolugao.

2.3.3.1 FILTRAGEM ESPACIAL E CONVOLUCAO

As técnicas de processamento implementadas no dominio espacial trata-se basicamente
de manipular diretamente os pixels da imagem em questdo, algumas tarefas de processamento
de imagens sdo mais faceis, ou fazem mais sentido, se implementadas no dominio espacial, ao
passo que outras sao mais adequadas para outras abordagens. Em geral, as técnicas no dominio
espacial s3o computacionalmente mais eficientes e requerem menos recursos de processamento
para serem realizadas (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Podemos expressar os processos no dominio espacial por:

g, y) =Tlf(x,y)], (2.12)

com f(x,y) sendo a imagem de entrada, g(x,y) a imagem de saida e T é um operador em f
definido em uma vizinhanga do ponto (x,y). Esse operador pode ser usado de diferentes
maneiras: aplicado a um conjunto de imagens como no procedimento de soma de imagens pixel

por pixel ou em uma Unica imagem.
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A Figura 17 ilustra o processo que consiste em mover a origem da vizinhanga de um
pixel para outro e aplicar o operador 7" aos pixels na vizinhanga para gerar um pixel g de saida
nessa posicdo. O operador 7 pode ter diferentes fungdes, de acordo com o objetivo que se busca

atingir em relagcdo a imagem desejada.

Figura 17 - Uma vizinhanga 3 x 3 (Ns(p) — vizinhaga-8) ao redor de um ponto (x, y) em uma
imagem de dominio espacial.

Origem ™\

L
b

1 (.’C, y)

Vizinhanga 3 x 3 de (x, y)

Imagem f

Dominio espacial

X

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 69).

Nesse procedimento, a origem da vizinhanga ¢, entdo, movida para a proxima posi¢ao e
o procedimento ¢ repetido para gerar o proximo valor do pixel da imagem de saida g.
Normalmente, o processo tem inicio no canto superior esquerdo da imagem de entrada e avanga
pixel por pixel, em uma varredura horizontal, uma linha por vez (GONZALEZ; WOODS,
2010). Quando a origem da vizinhanga se localizar na borda da imagem, parte da vizinhanca
ficara fora dela. O procedimento consiste em ignorar os vizinhos externos nos célculos
especificados por 7 ou preencher a imagem com uma borda de zeros ou outros valores de

intensidade predefinidos.
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Esse processo descrito acima ¢ chamado de convolucao e ¢ comumente utilizado para
suavizagdo, retiradas de ruidos, detec¢@o de bordas, entre outros. A menor vizinhanga possivel
¢ de 1 x 1, que seria a dependéncia de g € um unico ponto (x,y) em relagdo a f. Portanto,
determinada mascara, ou filtro, podera adotar formatos dotipo3 X 3,5 X 5,7 X 7,9 X 9,
etc.

De acordo com os autores Marques Filho e Vieira Neto (1999, p. 37), para calcular os
valores resultantes dos pixels proximos as bordas da imagem, podem ser adotadas diversas
estratégias, dentre elas:

1. preencher com zeros o contorno da imagem, de maneira condizente com o tamanho de
mascara utilizado.

2. preencher o contorno da imagem com os mesmos valores da(s) primeira(s) e ultima(s)
linha(s) e coluna(s).

3. prevenir a eventual introdug@o de erros nas regides de bordas da imagem causados por
qualquer um dos métodos acima, considerando na imagem resultante apenas os valores
para os quais a mascara de convoluc¢do ficou inteiramente contida na imagem original.
Como pode ser visto na Figura 14, um determinado filtro espacial depende

principalmente de uma vizinhanga e uma operacao ja predefinida (de acordo com a inten¢do ou
objetivo desejado). Uma imagem g de saida ¢ formada (processada) enquanto os pixels de uma
imagem f de entrada que passam pelo centro do filtro de forma que g tenha as mesmas
coordenadas (x,y), ver Figura 18. Caso a operagdo ocorra de forma linear, chama-se de filtro
espacial linear, do contrario chama-se de ndo linear. O objeto de estudo neste trabalho se

concentra em filtros lineares e ndo lineares.
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Figura 18 - Funcionamento da filtragem espacial linear 3 x 3 (Ns(p) — vizinhaga-8).

‘:Jrigem da imagem

l\ Misdp
e

f

Fixels da imagem J

' /

wi{=1,-1)

Imagem

w((,=1) w(il1)

w(l,—1) w(l, 1)

w(l.0)

Coeficientes do filtro

flx=Ly=1| fx=1 |flx=1y+1)

flx+Ly=1)] foe+19 |fx+1y+1)

Pixels da secio da imagem

sob a mascara

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 95).

A imagem de saida, g(x,y), gerada pelo filtro, representa a soma dos produtos dos

coeficientes do filtro w(x,y) sobre a imagem f(x,y) de entrada:

g, y) =w(=1,-Df(x -1,y -1 +w(-1,0f(x—-1,y) + -+ w(0,0)f(x,y) + -+
w(l, Df(x+1,y+1) (2.13)
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O ntcleo, ou centro do filtro, w(0, 0) se alinha com o pixel da posi¢ao f(x,y). Assim,
para uma determinada mdascara consideramos m = 2a+ 1 e n=2b + 1, com a e b sendo
inteiros positivos. Isso implica em filtros de tamanhos impares (embora também seja possivel
utilizar diferentes formas de filtros). De forma geral, o resultado da convolu¢ao de uma imagem

de dimensdes M X N com uma mascara de dimensdes m X n ¢ representada pela expressao:

a

b
gy = ) ) wsOf =5y -0 (214)

s=—at=-b

onde x e y variam de forma que cada pixel em w percorre todos pixels da imagem de entrada f.

E importante ressaltar que a operagdo de convolugao, na literatura sobre o tema, é citada
na forma de filtros de convolugdo, mascara de convolugdo ou kernel de convolugdo no que
tange sobre processamento digital de imagem. Essas expressdes representam o processo de
determinado filtro linear sobre uma determinada imagem, lembrando que temos diversos tipos
de filtros com diferentes resultados de acordo com suas aplicacdes.

Neste trabalho, buscou-se analisar a aplicacdo dessas mascaras suavizagao no processo
de reducdo de ruidos por meio de suavizagdo de imagens, seja ruido natural, causados por
problemas no hardware ou até mesmo ruido simulado (adicionado por softwares), estudando
0s conceitos algébricos e estatisticos que podem ser aplicados no pré-processamento de imagens
digitais monocromaticas de 8 bits, para que seja possivel analisar esses conceitos de uma forma

a contribuir para a contextualizagdo desses temas de cunho tecnolégico.

2.3.3.2 SUAVIZACAO DE IMAGENS NO DOMINIO ESPACIAL

O objetivo das técnicas de realce de imagens € processar uma determinada imagem cuja
resultante desse processamento seja mais adequada para sua andlise ou aplicac¢do, de acordo
com os objetivos especificos. Nesse ponto, destacam-se duas importantes observacoes de
acordo com Marques Filho e Vieira Neto (1999, p. 83):

1. A interpretacdo de que o resultado ¢ mais adequado, ou ndo, normalmente € subjetiva e
depende de conhecimento prévio do observador a respeito das imagens analisadas;
2. Nao existem técnicas capazes de resolver 100% dos problemas que uma imagem digital

possa apresentar.
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Os filtros espaciais de suavizacdo sao utilizados para “borramento” e redugdo de ruido.
A suavizacado ¢ aplicada em tarefas na etapa de pré-processamento, como remogao de pequenos
detalhes da imagem antes da extracdo de objetos (grandes) e conexdo de pequenas
descontinuidades em linhas ou curvas. A reducao de ruido pode ser obtida pela suavizagdo com

um filtro linear e também pela filtragem nado-linear (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.3.4 RUIDO

Por defini¢do, considera-se ruido qualquer tipo de informagao indesejada que obstrui a
aquisi¢do e o processamento da informac¢do desejada (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO,
1999). Existem muitos tipos de ruidos que podem estar presentes em imagens e estes tipos

podem ser determinados pelo formato do histograma’ do ruido.
As principais fontes de ruido em imagens digitais surgem durante a aquisi¢do e/ou
transmissdo das imagens. O desempenho dos sensores de aquisi¢do de imagens ¢
afetado por uma série de fatores, como condigdes ambientais durante a aquisi¢do da
imagem e a qualidade dos elementos sensores em si”. (GONZALEZ; WOODS 2010,
p. 205).

Assim, ruidos representam imperfeicdes da imagem e que prejudicam sua
representacao, de acordo, € claro, com os objetivos da utilizagao dessa imagem.

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), a modelagem da degradagdo que afeta uma
imagem ¢ essencial para se reverter esse processo € recuperar a imagem original. Na Figura 19,
dado g(x,y), algum conhecimento sobre a fun¢do de degradagdo H, e algum conhecimento
sobre o termo de ruido aditivo 7(x, y), o objetivo da restauragdo é obter um £ (x,y) estimado

da imagem original. Ainda, se H ¢ linear, a imagem degradada, no dominio espacial, ¢ dada

por:

gx,y) = h(x,y) = f(x,y) +n(x,y) (2.15)

ek

Onde h(x,y) ¢ a representagdo espacial da funcdo de degradagdo e o simbolo

usaremos para indicar convolugao.

7Um gréafico de barras contiguas, com bases proporcionais aos intervalos das classes € a area de cada retdngulo
proporcional a relativa frequéncia. (BUSSAD; MORETTIN, 2017).
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Figura 19 - Modelo do processo de degradacao/restauracdo de imagens.

Fungdo de gy Filtro(s) de .
S, y) 5> degralcillagao + ;:> restauragio Sx,y)
Ruido
n(x, )
DEGRADACAO RESTAURACAO

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 205).

Segundo Gonzalez e Woods:

Muitos tipos de degradagdo podem ser aproximados para serem processos lineares, de
posicdo invariavel, para que se possa aproveitar a grande quantidade de ferramentas
da teoria de sistema linear e que por isso, ndo ha muita necessidade de se usar técnicas
ndo lineares mais complexas para modelar o processo de degradagdo nas imagens.
(GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 206).

Considerando isso, este trabalho s6 se preocupa com identificagdo do tipo de ruido que
afeta as imagens a serem tratadas e ndo em modelar o processo de degradagdo. Nesse sentido,
a aplicacdo de filtros lineares e nao lineares no objetivo de redugdo de ruidos podem servir de
contexto para aplicagdao desses conhecimentos. Quanto aos tipos de ruidos (PEINADO, 2016
apud BOVIK, 2005, p. 13), tem-se:

e Ruido térmico (Gaussiano);

e Ruido do tipo sal e pimenta (Impulsivo);

e Ruido de quantizagdo (Uniforme);

e Ruido relativo a contagem de f6tons (Poisson);

e Ruido relativo a granulagdo em fotografias (Binomial);
e Ruidos Heavy-tailed.

Outro ponto importante estd em se delimitar uma quantidade de tipos de ruidos para
aplicacdo das “ferramentas” de andlise e aplicagdo. Nesse sentido, optou-se pelos tipos de
ruidos mais comuns que, de acordo com Marques Filho e Vieira Neto (1999), sdao os térmicos
(Gaussiano), sal e pimenta (Impulsivo) e ruidos de quantizacao (uniforme). Dentre esses, este
trabalho apenas utilizard os ruidos térmicos (Gaussiano) e sal e pimenta (Impulsivo), os
métodos estudados também sao validos para os demais ruidos, mas por questao de propiciar
uma pesquisa mais objetiva e que atenda a requisitos de softwares que serdo utilizados neste

trabalho. Lembrando que a defini¢do dos ruidos, ndo necessariamente faz parte do escopo deste
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trabalho, mas sim as ferramentas de filtros utilizados na remogao destes ruidos em busca de

aproximar ao maximo a imagem de saida em relacdo a imagem original.

2.3.4.1 RUIDO IMPULSIVO (SAL E PIMENTA)

O ruido impulsivo, também chamado de ruido sal e pimenta ou bipolar, ocorre por erros
durante a conversao analégico-digital ou erros na transmissdo de bits. Este ruido se apresenta
em poucos pixels da imagem e em forma de pequenos pontos brancos e pretos em uma imagem
em escala de cinza e tem essa aparéncia porque o valor de intensidade de alguns pixels € trocado
pelos valores maximos ou minimos possiveis (PEINADO, 2016 apud BOYAT; JOSHI, 2015).

A fungdo densidade de probabilidade do ruido impulsivo ¢ dada por:

P, para zZ=a
p(2) =1P para z=b (2.16)
0 do contrario

Os impulsos de ruido podem ser negativos ou positivos. Geralmente, o processo de
digitalizagdo inclui um ajuste de intensidades na imagem. Como a corrupg¢ao gerada pelo ruido
impulsivo normalmente ¢ grande em comparagdo com a intensidade do sinal da imagem, o
ruido impulsivo normalmente ¢ digitalizado como valores extremos de intensidade (preto ou
branco puros) em uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010). Nesse caso, o autor se refere
ao truncamento dos valores, ou seja, valores negativos adotam 0 (preto) como valor minimo e

valores muito elevados, acima de 255 (branco), adotam o proprio 255 como maximo.

Figura 20 - Fun¢ao densidade do ruido impulsivo.

p(2)
P s
Impulsivo
Pa T
a b z

Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010, p. 206).
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Observe, na Figura 21(b), uma imagem afetada por ruido impulsivo (sal e pimenta)

simulada pelo software ImagelJ (Fiji).

Figura 21 - (a) imagem original; (b) imagem com ruido impulsivo (sal e pimenta).

(a) (b)

Fonte: Proprio autor.

2.3.4.2 RUIDO GAUSSIANO (RUIDO TERMICO)

Também chamado de ruido impulsivo de variagdo randémica, ou ruido normal, ocorre
em forma de valores de intensidade de pixel brancos (PEINADO, 2016 apud AL-AMRI;
KALYANKAR; KHAMITKAR, 2010).

O ruido gaussiano ¢ causado por fontes naturais como vibracao termal dos dtomos e a
natureza discreta da radiagdo de objetos quentes. A funcao densidade ¢ dada pela equacao
(2.17), onde z representa a intensidade (nivel de cinza), Z € o valor médio de z e o ¢ seu desvio
padrio. O desvio padrio elevado ao quadrado, 62, é chamado de variancia de z. (GONZALEZ;

WOODS, 2010).

1 _(z-2)?
p(z) = Nz 207 (2.17)

A imagem corrompida com esse tipo de ruido apresenta um aspecto de chuviscado como
podemos observar de acordo com a Figura 22. Esta imagem também teve seu ruido simulado

pelo software ImageJ (Fiji) da mesma forma que a Figura 22.



Figura 22 - (a) imagem original; (b) imagem com ruido gaussiano.
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Fonte: Proprio autor.
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3 MATEMATICA E PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS (PDI)

A area de Processamento Digital de Imagens incorpora fundamentos de vérias ciéncias,
como Fisica, Computacdo, Matematica, etc. Conceitos como Optica, projeto de circuitos, teoria
dos grafos, algebra, estatistica, dentre outros, que sdo comumente requeridos no projeto de um
sistema de processamento de imagens. Existe também uma interseccao forte entre PDI e outras
disciplinas como Redes Neurais, Inteligéncia Artificial, Percepg¢do Visual, Ciéncia Cognitiva.
Ha igualmente um numero de disciplinas as quais, por razdes histdricas, se desenvolveram de
forma parcialmente independente do PDI, como Fotogrametria, Sensoriamento Remoto,
Astronomia e Imageamento Médico (QUEIROZ; GOMES, 2011). Embora tenhamos uma gama
tdo ampla de areas os processos de PDI que atuam diretamente sobre os pixels da imagem no
dominio espacial, ¢ que possuem grande relagio com os contetdos de Algebra e Estatistica, é
possivel contextualizar esses temas com uma visao mais voltada a aplicagdo desses conceitos
de forma pratica e experimental no PDI.

O PDI tem como objetivo introduzir técnicas e tecnologia com seus topicos, abrangendo
fundamentos de imagens digitais, representacdo de imagens, transformag¢do, aprimoramento,
restauragdo, segmentacdo e compressdo. Assim, com o objetivo de identificar ¢ mapear os
topicos relacionados em matematica e processamento de imagens, a averiguacao dos temas
abordados em livros didaticos foi estabelecida em primeiro lugar. Alguns topicos se relacionam
facilmente por representarem calculos basicos em matematica (adicdo e subtragdo matrizes,
multiplicagdo de um escalar por uma matriz por exemplo). Vejamos abaixo uma tabela onde a

igualdade da cor de fundo representa a intersec¢ao dos temas:

Tabela 4 - Relagdo entre PDI e Conteudos da Educacdo Basica (Matrizes e Estatistica).

Processamento Digital de Imagens Matrizes

» Introducdo em Matrizes: Defini¢do de
Matrizes (tipo m x n ou ordem m X n)
Matriz linha, Matriz Coluna,
Representagao genérica de uma matriz,

[13%4] €699

coordenadas “i” e “”.

Representagao da imagem:

Relacao entre pixels,
amostragem, quantizagao.

Operagoes de imagens, » Matrizes Especiais: Matriz quadrada,

Distancia, média. Matriz identidade, Matriz nula, Matriz
Simétrica ¢ Antissimétrica, Matriz
Diagonal Principal e Secundaria.

Transformagio de imagem: » lgualdade de Matrizes.
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Translagdo, rotagéo, escala e » Adicdo e subtragdo de matrizes.
reflexdo.

Multiplicagdo de um numero real por
matriz.

Melhoria de imagem: > Matriz transposta.

Multiplicagdao de Matrizes.

Filtragem, suavizag¢do, nitidez.

Matriz Inversa.

Aplicagoes de matrizes (Geometria e
Restauragdo de Imagem: coordenadas).

Convolugao, filtros de imagem, :
reducdo de ruido. » Computacado grafica e transformagdes

geométricas: Translagao, Reflexao,
Rotacdo, Escala.

Segmentagdo de Imagem: ESTATISTICA

e Detec¢do de borda, » Termos de uma pesquisa estatistica:

limiarizagdo. Populagdo e amostra, Individuo ou objeto,
Variavel (qualitativa ou quantitativa),
Frequéncia absoluta e frequéncia relativa,
Tabela de frequéncias (tabela de frequéncia
das variaveis quantitativas).

» Compressao de imagem.

Representagao grafica: Grafico de
segmentos, Grafico de barras, Grafico de
setores, Histograma, Construgao de
graficos.

Medidas de Tendéncia Central: Média
aritmética, Média ponderada, Mediana,
Moda, Média aritmética, moda e mediana a
partir das tabelas de frequéncia.

Medidas de dispersao: Variancia; Desvio
Padrao.

Fonte: Proprio autor

Ao analisar alguns livros ja utilizados na Rede Publica, percebemos que muitos livros
didaticos apresentam imagens digitais como introducao ao tema de matrizes, por exemplo, os
livros “Matematica: Contextos & Aplicagdes” (DANTE, 2013); “Matematica Ensino Médio 2
(STOCCO SMOLE; IGNEZ DINIZ, 2013) e “Matematica: Interagdo e Tecnologia”
(BALESTRI, 2016) como pode-se observar na Figura 29, 30 e 31.
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Figura 23 - Livro didatico Matematica: Interacdo & Tecnologia.

SISTEMAS LINEARES
E MATRIZES

Pixel

A palavra pixel & 0 acrdnimo do pictur
elemento de imagem, em portugués), sendo
em ingliks para a primeira palewra. £ um menGsculo ponto lum
MOS0 QuE, JUNtAMENte COM DUIFDS mil
MesMO tipo, formam as imagers digitais de iela de monitones,
celulares, televisores, nofebooks, fablets, MAquinas fotogr
ficas & muitos outros equipamentos. eletrdnicos, Como eles
530 MUITD PEQUENGS & e5thD [USLAPOSIOS, PASSaM sem Seram
percebidos.

Cada pixe/ pode assumir uma cor que &3 combinacio oo
triés cores bdsicos: vormeho, vorde @ azul. Esse é 0
padrio de cores RGE ido inghés Red: vermelho, Grren verde &
Biue: agul. Por sua vez, cada cor possul 256 tonahcades,
varando da mais clara & mais escura, em que 0 indica a
susdneia © 255 INGICa 3 presenca mixima oela na combi-
naglo. Em geral, podemos INndsCar & COf Of UM Pived POF UM
fiema (R, G, B) em que Caia ketra corresponc § quantidade da
cof correspondente na mistura. Por exemplo, no Sistema RGS,
a5 ternas (135, 088, 164), (254, 23, 021, (120, 180, 064), (255,

z 55) € (D00, 000, 000) correspondem bs cores M, | I ﬂ
e I respectvamente.

Dizer que 3 resolucBo maxima de um monilor de compau
tador ¢ o8 1920x 1080 powls, significa que, nessa configu
ragio, tem-se 1920 paels na horizonial @ 1080 piaels na
vertical, 1510 &, wm 1otal de 2073600 pixels 0u ODIOXMaCs
mente 2 megapixel (1 megapoel cormesponde o 1 milhdo de
pixels). Essa drsposicAo em hinhas & ColMNas ¢ denominata
matriz, 3sSunto Quo Nemos estudar NSt uhidade.

Acsbeume: pacr termds pet letva ou sl wcdl de wiraz o
PAlIIS NS, (Of exerolo, Falec FacuMans de lecnologa

Informagao do pixed

Mo dos olhos, temos cerca 6o 250 milies d
s lotossershaa, CIC3 LM responsivel

por captar um porta s, Fenco ema
91603 Com 25 magems G € SEpondS LT
trtns; 30 Lradorme dessas Cifetas, com todss
elas captandn um pono lumingso, Seriamos
CaaIes de processan enageen em 250 sgaparts

Fonte: (BALESTRI, 2016).

Figura 24 - Livro didatico Matematica: Contextos e Aplicacdes.

i finicdo da imagem api ntada na tela esta relacionada com a quantidade de linhas e
colunas que a fo . e efinida [alta resobucio) ou distarcida (baixa resolug

Matrizes, determinantes

; L
e sistemas lineares

180 X 160 pixels

1. Como ¢ formada uma imagem digital?

L Agque esta relacionada a defini¢io da imagem digital?

Fonte: (DANTE, 2016).
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Figura 25 - Livro didatico Matematica Ensino Médio 2.

{> COHEXHD
0 Matemétics - Computagio gréfice

Arte com computador ou computador com arte?

FEis a questdo! .
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capacidade de distinguir o real do virtual.

As ferramentas ¢ os softwares que possibilitam o desenvolvimento artistico de imagens em 2D e 3D,
ou ndo, sio muitas, e virias delas utilizam a forma e o célculo de matrizes como conhecimento par
imagens. Dentre essas ferramentas, Vamos 1os ater ds cores e a0 movimento das imagens. 3 M . Fode e

e

o1]o1] ot [o1]o1] o1[oojio
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ot|af o1 orloo| 1o u ol
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cenforme um modelo I TailTmial

Y tridimensional. bolj 01_-01 o1 o) 6t g

268 f PARTEA  ALGEBRA

Fonte: (STOCCO SMOLE; IGNEZ DINIZ, 2013).

Embora apresentem relagao com o tema, os livros nao se aprofundam em exemplos e
aplicacdes. Nao ¢ apresentada uma relacdo direta e aplicavel referente a uso de softwares ou até
mesmo aplicativos como um meio de contextualizagdo desses temas de modo que viabilize a
pratica pela experimentacao.

De acordo com a Base Nacional Comum Curricular (BNCC, p. 323), deve-se
desenvolver e utilizar ferramentas, inclusive digitais, para coleta, andlise e representacdo de
dados (imagens, esquemas, tabelas, graficos, quadros, diagramas, mapas, modelos,
representacdes de sistemas, fluxogramas, mapas conceituais, simulacdes, aplicativos etc.).
Nesse sentido, alguns softwares com licenca gratuita (ou até mesmo pagos) para o
processamento digital de imagens juntamente com softwares de edi¢do de planilhas, podem
servir de ferramentas e contribuir para a analise das imagens e dos processos matematicos
envolvidos.

Neste trabalho, optamos pela utilizagdo de planilhas para contribuir na analise dos
calculos, juntamente com a simulagdo e analise do comportamento em relagdo a aplicacdo das

teorias relacionadas entre PDI, Algebra de Matrizes e Estatistica.
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3.1 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS EM PLANILHAS ELETRONICAS

Como ja visto no capitulo anterior, uma imagem digital pode ser representada por uma
matriz cujos elementos sdo os pixels. No entanto, devido a suas dimensdes, € possivel manipular
por softwares e editar essa matriz por meio de diversas operagdes. Um exemplo ¢ a convolucdo
que se apresenta como uma ferramenta para esse processo e pode ser simulada por softwares
especificos.

Foi trabalhado com imagens em tons de cinza no formato de 8 bits, que configuram os
formatos TIFF ou GIF, no entanto o processo utilizado nesta pesquisa também pode ser
utilizado em imagens coloridas. Como esta pesquisa busca alinhar as tecnologias que estdo ao
alcance de estudantes e professores, foram utilizados como ferramentas os softwares ImageJ
(Fij1), que ¢ um software gratuito, planilhas eletronicas do Excel (software pago) ou Open
Office, que também software gratuito.

O Apache OpenOffice ¢ um conjunto de programas contendo processamento de texto,
folhas de célculo, apresentacdes, graficos, bases de dados. Esta disponivel no idioma portugués
e armazena todos os seus dados num formato aberto internacional, também pode ler e escrever
arquivos de outros programas similares. Pode ser transferido e usado gratuitamente. Isto
significa que o programa pode ser usado para qualquer fim - doméstico, comercial, educacional,
administracao publica etc. Pode ser adquirido no site
<https://www.openoffice.org/pt/download/>.

O Imagel, o qual utilizaremos a extensao Fiji que ¢ um pacote de expansao do Imagel
convencional e nio necessita de instalacdo para uso, ¢ um programa de dominio publico®
desenvolvido pelo National Institute of Health, NIH, Estados Unidos. Por ser de dominio
publico possui seu codigo aberto possibilitando que a comunidade de usuarios desenvolva
complementos e modificagcdes de acordo com suas necessidades.

O Microsoft Office Excel ¢ um editor de planilhas eletronicas produzido pela Microsoft
para computadores que utilizam o sistema operacional Microsoft Windows. Trata-se de um tipo
de programa de computador que utiliza tabelas para realizacao de célculos ou apresentagao de
dados e possui uma gama muito variada de configuragdes e aplicagdes. As tabelas sao formadas
por uma grade composta de linhas e colunas. Para utilizar esse software ¢ necessario

primeiramente adquirir a licenga de uso, diferente dos demais ele ¢ um software pago.

8 Conjunto de todas as obras de criagdo, como livros, miisica ou software, que ndo estio abrigadas por direitos de
propriedade. As obras de dominio publico podem ser gratuitamente copiadas, modificadas, e utilizadas de
qualquer forma e para qualquer proposito.
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O Excel se destaca nesta pesquisa em relacdo a possibilidade do desenvolvimento das
formulas de forma ordenada por comandos pelo usuario (inicialmente nos remete a
programacao). As possiveis configuracdes de cores de células das planilhas eletronicas terdo
uma utilidade diferenciada neste trabalho. As cores seguem o padrao de desenvolvimento RGB
sendo possivel criar a cor que o usudrio deseja na paleta de cores do software. Embora
trabalhando apenas em tons de cinza, foi possivel relacionar as cores com valores descritos nas
c¢lulas, agrupadas no formato de uma grade ou matriz. A imagem ¢ simulada pela representagao
dos valores distribuidos na planilha eletronica. O fato de poder programar os comandos nos
possibilita simular opera¢des de maneira direta sobre cada célula da planilha e diretamente
sobre um agrupamento de células simultaneamente. Assim, havendo a possibilidade de simular
a convolucao e demais operagdes de imagens, principalmente as relacionadas a métodos
estatisticos, pelo fato de o software apresentar formulas prontas ativadas por comandos

definidos. Em destaque abaixo o Fluxograma e as etapas da pesquisa:

Figura 26 - Fluxograma.

Operagdes com
uma ou mais
Imagens.

UENN p N

Planilha

Extrair e

Imagem ImageJ (Fiji): Exportar 0 Eletronica: Imagem de
de - Ai é - Apli .,
unagem ¢ Valores dos P 1car~ Saida
Entrada. 8 bits? Pixels Formatagdo

Condicional.

e N

Operagdes de
Suavizacdo de
Imagens.

Fonte: proprio autor.

Etapa 1: Selecionar uma Imagem de Entrada qualquer como amostra de dados a serem
trabalhados.

Caso a imagem nao seja em 8 bits ha a possibilidade de conversao no software Fiji para
o formato desejado. Para a conversao da imagem em uma imagem de 8 bits basta selecionar
no menu do software Fiji a ferramenta “/mage”, em seguida a opcao “Type” e por ultimo a
selecionar a opcao “8-bit”. O software salva a imagem como uma extensao de arquivo do tipo

“TIFF”. Na Figura 24 ¢ demonstrado o processo passo a passo.
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Figura 27 - Processo de conversdo de uma imagem qualquer em uma imagem de 8 bits.

(Fiji Is Just) Image — O x
File Edithrocess Analyze Plugins Window Help
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Duplicate. .. Ctrl+Shift+D
Rename...
Scale... Cirl+E
Transform 4
Zoom 4
Qverlay 4
Lookup Tables 4
Annotate 4
Drawing 4
Video Editing 4
Axes 3
Convert
Convolve
Threshold 4

Fonte: Proprio autor.

Etapa 2: Extrair o valor dos pixels com o auxilio das ferramentas do Fiji.

Uma vez transformada a imagem em 8 bits, deve ser acessado o menu ou barra de
ferramentas a op¢ao “Image” no programa Fiji, em seguida, a opgdo “Transform” e por fim
“Image to Results”. Em seguida, se abrird uma janela do software com os valores referentes a
cada pixel que fazem parte da imagem em questdo. Observe a Figura 25 que apresenta um

exemplo de extracao de valores referentes a intensidade de cada pixel de uma imagem qualquer.
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Figura 28 - Janela com valores referentes a intensidade dos pixels extraida pelo Fiji de uma
imagem.
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Fonte: Proprio autor.

Essa janela, Figura 25, apresenta em forma de planilha os valores e possibilita a opcao
de salvar esses dados no formato “.csv”, extensdo que pode ser aberta no Excel, embora nao
apresente a distribui¢do célula por célula o que se torna invidvel para o uso.

Observe que os valores seguem uma ordenac¢ao de coordenadas diferentes das referidas
pelos autores estudados neste trabalho, ou seja, o eixo-x continua tendo mesmo sentido que o
Plano Cartesiano usual e apenas o eixo-y inverte o sentido dos polos. Embora haja essa
discordancia entre o software e as referéncias estudadas, nao ha “prejuizo” aos estudos deste
trabalho.

Etapa 3: Exportar os dados, ou a matriz com os valores de cada pixel, para o Excel.

O arquivo salvo pelo Fiji, “.csv”, ndo possibilita a distribui¢do das informagdes na
ordem de linhas e colunas, mas possibilita as fungdes “copiar” e “colar”. Assim, o mais
conveniente ¢ selecionar todos os valores apresentados na tabela de dados, copiar e em seguida
colar manualmente em uma planilha do Excel ja criada anteriormente. Desta forma, os dados
ja ficam distribuidos célula por célula no formato/dimensao da imagem em questdo, bastando
apenas dimensionar as células, seja manualmente ou por opgdes dispostas no menu da planilha,

em um tamanho adequado para a imagem adquirir a forma desejada.

Etapa 4: No Excel configurar a variacdo de tons por regras de “Formata¢cdo Condicional” das

c€lulas, representando assim a imagem na planilha.
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Nesse caso, basta optar pelo menu “Pagina Inicial”, em seguida, na ferramenta
“Formatacdo Condicional” selecionar a op¢do “Nova Regra”. Note que abrirda uma outra janela
com opg¢oes de comandos variados, em “Selecione um Tipo de Regra”, mantenha a opg¢ao
“Formatar todas as células com base em seus respectivos valores”. Mais abaixo na mesma
janela mantenha o “Estilo de Formatagdo” em “Escala Bicolor”. Repare que apresenta
“Minimo” a esquerda, e “Méaximo” a direita, em ambas alternativas selecione a opgao
“Numero”, em “Valor” digite 0 para “Minimo” e 255 para “Maximo”. Para finalizar, selecione
a cor branca para o valor “Maximo” e a cor preta para o valor de “Minimo” e por ultimo em

“Ok”. Veja um exemplo desse procedimento na Figura 26.

Figura 29 - Janela com Regra de Formatacao.

Selecione um Tipo de Regra:

~ Formatar todas as células com base em seus respectivos valores

» Formatar apenas células que contenham

~ Formatar apenas os primeiros ou Ultimos valores

~ Formatar apenas valores acima ou abaixo da média

= Formatar apenas valores exclusivos ou duplicados

= Usar uma formula para determinar quais células devem ser formatadas

Edite a Descricdo da Regra:

Formatar todas as células com base em seus respectivos valores:

Estilo de Formatacdo: | Escala Bicolor —
Minimo Maximo
Tipo: | MNdmera w Mumero e
Yalar |0 + 255 +
Cor NN »
0K Cancelar

Fonte: proprio autor.

Etapa 5: Simular operagdes de imagens e operacdes com os filtros de imagens por formulas
construidas pelos comandos que as planilhas possibilitam.
Com a possibilidade de montar féormulas que interajam com processos envolvendo

operagdes matematicas diretamente com as células da planilha eletronica na janela “f£*, de
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acordo com a Figura 27, podemos observar a aplicagdo de uma mascara de convolu¢ao indicada
pela seta em destaque.

Os comandos sdao bem simples e uma vez escritos basta copiar e colar de uma célula
para outra nas dimensdes desejadas. Observe a formula (3.1), repare que os primeiros termos
das multiplicagdes sao valores os da mascara w(3 X 3) e estdo fixados pelo comando “$” em
ambas as diregdes, consequentemente, apenas as demais células sofrerdo deslocamento
ordenado simulado de maneira fiel a convolugdo, apresentada no Capitulo 2, e representada

pela formula (2.14).

= $AE$4 + B3 + $AF$4 « C3 + $AG$4 » D3 + $AES$S * B4 + $AF$5 * C4 + $AGS5 * D4 +
$AE$6 * B5 + $AF$6 * C5 + $AGS6 * D5. 3.1)

Figura 30 - Amostra de Méascara de Convolugao.
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Fonte: proprio autor.

A planilha possibilita alterar diretamente os valores da imagem de entrada, e também
no Filtro w(3 X 3), sendo possivel testar de forma experimental diferentes filtros ou mascaras
de convolugdo, substituindo os valores manualmente, uma vez que a formula estiver escrita e
salva na planilha. Pode-se observar que os valores de saida, nesse caso especificamente,
excedem em muito os valores de “Maximo” e “Minimo” adotados na Etapa 4 em relagdo a
coloragdo da célula e mesmo assim os “intervalos de cores” se mantem distribuidas respeitando
a limitagdo selecionada do intervalo de valores, sendo aceitavel a imagem representada na

mesma condi¢do de uma imagem com truncamento dos valores, isto, pelo fato de que o
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intervalo de cores ndo se descaracteriza em relacdo a imagem truncada. Veja a Figura 28(b) em
relacdo a Imagem de Saida Figura 27(b), como exemplo.

A formula indicada pela seta, (3.2), representa o processo de normalizagao dos valores
que ultrapassam os extremos e os distribui proporcionalmente no intervalo [0, 255]. Ha a
necessidade de fixar os valores de maximo, minimo e 255 ($BL$4) pelo comando “$”, apenas

a célula de entrada fica livre para a redistribui¢do das células pela férmula apresentada.

= $BL$4 * (Al4 — ($BL$6))/($BL$5 — ($BL$6)) (3.2)

Figura 31 - Imagem (a) com valores Normalizados e imagem (b) com valores Truncados.
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Fonte: Proprio autor.

Note que ndo ha alteragdo na variagdo de tons em relacao as duas figuras representadas
na planilha ap6s o truncamento. Do contrario, fica evidente uma grande distor¢ao dos tons em
relacdo aos valores normalizados, de acordo com a férmula (2.11) expressa no Capitulo 2, se
observar a Figura 28(a) em relagdo a Figura 27(b) e Figura 28(b).

Os valores de maximo e minimo, tanto das células da imagem de entrada quanto as de
saida, podem ser encontrados por comados prontos que sdo oferecidos pela planilha eletronica.

Como por exemplo:

= MAXIMO (célula inicial: célula final) (3.3)

= MINIMO (célula inicial: célula final) (3.4)
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Basta adicionar a célula inicial e final do conjunto de dados ou da grade de células que
representam a imagem em questao.

Mesmo com um conhecimento basico sobre planilhas eletronicas € possivel desenvolver
esse tema com certa fluidez, embora imagens de grandes dimensdes exijam um computador
com hardware mais sofisticado e com um bom processamento. Nesse sentido utilizamos em
boa parte dos testes (experimentos) apenas pequenas amostras de uma imagem como exemplo
que veremos no decorrer deste trabalho.

Devemos ressaltar que o software ImagelJ (Fiji) adota a técnica de Truncamento como
corte de valores extremos. Nesse caso em relacdo a este trabalho faremos algumas simulagdes
truncando valores e na maioria dos casos considerando os valores extremos. Isso, justamente
pelo fato de as planilhas automaticamente respeitarem os intervalos de cores adotados pela
ferramenta “Formatag¢ao Condicional”, mesmo que os valores ultrapassem o intervalo [0, 255].
O que implica a preservagdo de dados na da planilha eletronica.

Convertendo uma pequena faixa da imagem em valores de pixel (intensidade de cada
pixel) extraidos pelo ImageJ (Fiji), ha a possibilidade de analisar o comportamento da imagem
em planilhas eletronicas, aplicando regras de cores pelas ferramentas de formatagao de acordo
com os valores de cada célula. Dessa forma, tornando o tema mais condizente com a
apresentacdo feita nos livros didaticos (Figura 29, 30 e 31), apresentados no escopo deste

trabalho.

3.1.1 OPERACOES DE MATRIZES

Por definicdo denomina-se matriz m X n (Ié-se m por n) uma tabela retangular formada
por m.n nimeros reais, dispostos em m linhas e n colunas (Dante, 2013, p. 77), ou seja, A =
(@jj)mxpncoml<i<ml<j<neiej€eR

Representada de forma genérica por:

a1 Ag Ain
a1 dz1 =+ dzp

A= : - : (3.5)
Am1 Amz  ° Qmn

A imagem pode ser representada em formato de matriz e segue a orientagdo de cada
ponto, ou pixel, de acordo com as coordenadas, i € j no caso de matriz e x € y, no caso de plano

cartesiano. Nesse ponto pode-se verificar a relacao entre pixels, de acordo com a Tabela 4. Por
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convenc¢do matematica, o sistema de coordenadas cartesianas (Figura 32 (b)) possui um ponto
inicial chamado de origem, (0, 0) que corresponde ao centro do sistema de coordenadas e € por
duas linhas retas, horizontal e vertical, que passam pela origem. Cada linha, conhecida como
eixo, se estende infinitamente em ambas as dire¢des. O eixo horizontal conhecido como eixo x
tem seu valor positivo direcionado para a direita, enquanto o eixo vertical conhecido como eixo

y tem seu valor positivo direcionado para cima.

Figura 32 - (a) Representacdo da imagem e (b) Plano Cartesiano.
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| { >
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I
| (x.y)
|
‘l/ ‘\ fixy) = V.alor do \
Pixel -y
(a) (b)

Fonte: Adaptado de BAKRI, Norhayati, IBRAHIM, Ratnawati, SALWANI AWANG (2013)

A imagem possui a origem no canto superior esquerdo, faz-se necessario refor¢ar um
adendo em relagdo as localizagdes dos pontos orientados por x e y (ou i e j): cada par de
coordenada representa o centro de cada pixel. Entdo, caso haja necessidade de calcular a
distancia entre pixels adota-se essa informag¢do como localizagdo dos mesmos. Pode-se
observar que, no caso da matriz, ha apenas a distribuicao nas coordenadas y, no sentido positivo
a direita, e x, no sentido positivo e orientado para parte inferior, ou seja, o sentido ¢ invertido
em relacdo ao positivo e negativo referente a x. Da mesma forma, x representa as linhas e y as
colunas.

Enquanto na matematica o nimero em cada linha e coluna ¢ chamado de elemento, no
processamento de imagem esse nimero ¢ chamado de valor de pixel ou valor da intenssidade
do pixel. No caso do estudante ndo identificar que elemento e qual valor do pixel tém as mesmas
caracteristicas, pode haver dificuldade em mostrar a relagdo entre o contetido matematico e

processamento digital de imagens. O mesmo caso ¢ valido referente as coordenadas x e y.
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Como a matriz possui um numero M X N finito de linhas e colunas, podemos calcular a
quantidade de pixels que compdem a imagem, da mesma forma em relagdo ao numero de bits
que a formam (quantizagdo). Podemos ainda, destacar os casos Matriz Linha, Matriz Coluna,
Representagdao Genérica de uma Matriz, Matriz Quadrada, Matriz Identidade, Matriz Nula,
Matriz Simétrica e Antissimétrica, Matriz Diagonal Principal, Matriz Diagonal Secundaria e

Igualdade de Matrizes. Basicamente toda parte de defini¢do de matrizes esta englobada.

3.1.2 ADICAO DE MATRIZES

Dada duas matrizes, A e B, do mesmo tipo, m X n, denomina-se soma da matriz A com
a matriz B, que representamos por A + B, a matriz C do tipo mxn na qual cada elemento ¢
obtido adicionando-se os elementos correspondentes de 4 ¢ B. Seja A = [a;;] € B = [b;;] sdo
matrizes (imagens) do tipo mxn, a soma A + B ¢ a matriz C = [¢;;] do tipo m X n tal que:

[a;j] + [bij] = [cijl,com1l <i<mel<j<n.

A1 Q12 0 Qip byy b1z - big
T \ + lb U B
Am1  Am2 Amn b1 bma - by
a;1 +bi; @ +bip 0 Ayt by
C agq + by Ay + bz, dzn + ban (3.6)
Am1 +bmz  Amz + by 0 Qg + b

Contanto que atenda as seguintes propriedades:
e A+B=B+A.
e (A+B)+C=A+(B+0C).
e A+ 0 =0+ A, sendo 0 a matriz nula de mesma ordem.

e A+(—A)= (mA)+A=0.

Aplicando os mesmos conceitos em imagens utilizando o software ImagelJ, tem-se, no
caso da soma das imagens A + B = C. O ImageJ possibilita abrir multiplas janelas com as
imagens em questdo e possui ferramentas de modo que o usudrio possa aplicar inimeras
operagdes matematicas entre nas mesmas. No caso da operagdo de soma de matriz, os comandos
adotados sao: Na barra de ferramentas do ImageJ clique em “Process”, em seguida clique em

“Image Calculator”, em seguida abrird uma janela que possibilita selecionar as imagens em
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questdo “Image 1: (nome da imagem 1)”, * Image 2: (nome da imagem 2)” e a operagdo em
“Operation”. Nesse caso, optaremos por “Add” (Somar ou adicionar), que o usuario deseja
aplicar. Observe o resultado na Figura 33, tanto Figura 33(A) quanto Figura 33(B) sdo imagens

de dimensodes 480 X 640 pixels.

Figura 33 - Imagem (A), imagem (B) e imagem resultante (C).

(<)

Fonte: Proprio autor.

Como h4 um aumento na intensidade dos valores de cada pixel, pode-se observar que a
imagem aumenta consideravelmente o brilho. Observe na Figura 34, uma pequena fracao da
Figura 33(A) sendo de ordem 32 X 32, apresentada na planilha eletronica.

Com as fungdes da planilha, ¢ possivel simular com os numeros diretamente de uma
imagem em relagdo a outra acompanhando o comportamento dos elementos da imagem passo
a passo. O comando adotado para gerar a imagem Figura 34(C) precisa ser feito célula a célula,

uma vez escrito o comando, basta copiar e colar em outro conjunto de células que apresentam
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as mesmas dimensdes que ambas imagens. Basta digitar no campo de inser¢ao de fungdes “f*

o comando:

= Selecione a célula de A desejada + Selecione a célula de B desejada  (3.7)

Em seguida apenas copie e cole, redistribuindo por uma dimensao de células idéntica as

imagens de Figura 34A e Figura 34B.

Figura 34 - Imagem (A), imagem (B), imagem resultante (C) e imagem resultante (D) com
truncamento de minimo igual a 0 e méximo igual a 255.

(A) (B)

Fonte: Proprio autor.

3.1.3 SUBTRACAO DE MATRIZES

A subtragdo ¢ andloga a adigdo. Nesse sentido, seja A = [a;;] € B = [b;;] sdo matrizes
(imagens) do tipo m X n, a soma A — B ¢ a matriz C = [¢;;] do tipo m X n tal que: [a;;] —

[bij] = [cij],com1 <i<mel<j<n.Deacordo com a férmula abaixo:
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a1 Q12 A1n bi1 by bin
A—p=|% a:zz am‘ _ lb?l b?z bon | _
Am1  Am2 Amn b1 b bmn
a1 — by a1z — by A1n — bin
c=|%1" by, a2 - b Aon — ban (3.8)
Am1 me Am2 me Amn bmn

O processo subtracdo ImageJ ¢ semelhante a Adi¢do do topico anterior, em
“Operation”, selecione “Subtract”. Ao efetuarmos Figura 35(A) menos Figura 35(B) obtemos
aimagem de saida Figura 35(C), a redugdo do brilho fica bem evidente, uma vez que a subtracao

tende a baixar os valores dos elementos da matriz resultante. A Figura 35(D) representa a

imagem negativa em relagdo a Figura 35(A).

Figura 35 - Imagem (A), imagem (B), imagem resultante (C) e imagem negativa (D).

(<) (D)
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Fonte: Proprio autor.

Na Figura 36, tem-se a amostra de um fragmento da imagem resultante da simulagao
em uma planilha eletronica e uma imagem, Figura 36(D), que representa a imagem negativa

em relacdo a imagem Figura 36(A):

Figura 36 - Imagem (A), imagem (B), imagem resultante (C) e uma imagem negativa (D).
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Fonte: Proprio autor.

A imagem negativa pode ser extraida ao subtrair de uma imagem Branca (todos pixels

com intensidade no valor 255), de mesmas dimensdes, a imagem em questao.

3.1.4 MULTIPLICACAO DE UM NUMERO REAL POR UMA MATRIZ

Se A € uma matriz m X n, de elementos a;;, € a € um namero real, entdo a4 ¢ uma

matriz m X n, cujos elementos sdo aa;;.
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Respeitando as seguintes propriedades:

o (a+p)A=aA+ pA.
e a(A+B)= aA+aB.
* a(ph) = (ap)A.

e 1A= A

Podemos alterar a intensidade de brilho da imagem quando multiplicamos um escalar a
imagem, no /magenJ optando por “Process” na barra de ferramentas, em seguida selecionando
a opcdo “Math” e por final a opcdo “Multiply”, que abrird uma janela, na qual o usuario pode
digitar o valor desejado. A Figura 37 apresenta um exemplo de multiplicagdo de um escalar

multiplicado por uma matriz:

Figura 37 - Imagem original (A), imagem (B) multiplicada por 0 (zero), imagem (C)
multiplicada por 2 (meio) e imagem (D) multiplicada por 2 (dois).

(A) (B)

(C) (D)

Fonte: Proprio autor.
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Analisando as imagens fica evidente que a imagem Figura 37(B) se tornou uma matriz
nula, portanto a cor constante ¢ preta pelo fato de 0 representar a auséncia total de brilho. No
caso da imagem Figura 37(C) multiplicada por um escalar '%, teve seu brilho reduzido pela
metade. A imagem Figura 37(D), dobrou a intensidade de brilho, lembrando que os valores de
maximo ¢ minimo se encontram entre 0 e 255, caso ultrapasse algum desses extremos hé o
truncamento destes valores e em caso de valor decimais, ha o arredondamento até o inteiro mais
proximo.

Ao simular em uma Planilha Eletronica, pode-se observar os mesmos resultados para a
analise referentes a multiplicacdo de um escalar com a matriz. Observe os exemplos na Figura
38. No entanto, ha uma perda consideravel de informacdo quando ¢ feito o truncamento,
normaliza¢do e arredondamentos dos valores da imagem resultante ¢ devem ser frisadas as
consequéncias decorrentes de cada processo (ou parametro) adotado. Embora, de acordo com a
regra adotada para a variacdo de tons de cinza no Excel, pode-se evitar essa perda no caso de
delimitar a varia¢do pela op¢do de “niimero maximo ou niimero minimo”. Adotando minimo
igual a 0 e maximo igual a 255, quaisquer valores acima do méximo se mantera a cor branca e
qualquer valo abaixo de 0 se mantera a cor preta. Dessa forma, fica possivel trabalhar com a
simulacdo sem descartar as informagdes perdidas no caso de utilizar o truncamento ou a
normalizagao.

Para simular a multiplicacdo de um escalar por uma matriz apenas hé a necessidade de

se fixar um dos valores a formula:

= $Valor do produto Escalar$ = Célula desejada (3.9)

Em seguida basta copiar e colar em outra regido da planilha com as mesmas dimensdes

da imagem de entrada.
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Figura 38 - Imagens simuladas no Excel: original (A), imagem (B) multiplicada por 0 (zero),
imagem (C) multiplicada por "2 (meio) e imagem (D) multiplicada por 2 (dois) e aplicado o
truncamento.

Fonte: Proprio autor.

Outra aplicagao que se pode mostrar utilizando a multiplicagdo por um escalar e adi¢ao
de matrizes ¢ a transicdo de imagem. Se faz necessario a utilizagao de 2 imagens, tomando-as

as matrizes, Figura 39(A) e Figura 39(B), e define-se a matriz Figura 39(C) de forma que:

Ct) = (1-0).A+t.B, (3.10)

com ¢ variando no intervalo [0, 1]. Nesse caso, basta gerar a formula na planilha eletronica

(P24
r.

fixando a variavel

= (1 — $Célula com o valor de t$ * Célula Inicial da imagem A) +

$Célula com o valor de t$ * Célula Inicial da Imagem B (3.11)
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Em seguida basta copiar e colar a formula em outra parte da planilha em células com as
mesmas dimensdes das imagens Figura 39(A) e Figura 38(B), alterando o valor de t entre [0,
1], para que a planilha represente instantaneamente a transicdo. Veja a transi¢ao na Figura 39,

com ¢ nos valores 0,2; 0,5 e 0,8 respectivamente para Figura 39(C), (D) e (E):

Figura 39 - Imagens simuladas no Excel: imagem (A), imagem (B), imagem (C) para t= 0,2,
imagem (D) para t = 0,5 e imagem (E) para t=0,8.

(A) (B)

(C) (D)

(E)

Fonte: Proprio autor.
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3.1.5 MATRIZ TRANSPOSTA

Seja A uma matriz m X n, denomina-se matriz transposta de A (indica-se por A7) a

matriz m X n cujas linhas sdo, ordenadamente, as colunas de A. Sendo vélidas as seguintes

propriedades:
e (A+B)T =BT+ 4T;
« AN" =4

e (aA") = aA”, sendo a um produto escalar.

e (AB)T = BTAT.

Ao aplicarmos na imagem representada na planilha, obtemos a representa¢do da matriz
transposta, imagem Figura 40(B) em relagdo a imagem Figura 40(A) de acordo com a Figura
40. Na planilha eletronica, o processo consiste em um conjunto de comandos, primeiramente ¢
necessario selecionar células vazias com a mesma dimensao da imagem de entrada, em seguida

clicar em “F2” no teclado, digitar o comando:

= TRANSPOR(Célula Inicial: Célula Final) (3.12)

e para finalizar, hd a necessidade de se clicar em “Ctrl + Shift + Enter”.

Figura 40 - Imagens simuladas no Excel: imagem original (A), imagem (B) transposta de (A).

(A) (B)

Fonte: Proprio autor.
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3.1.6 MULTIPLICACAO DE MATRIZES

Em relagio a Algebra Linear, tem-se por defini¢do que dada uma matriz A = [a; ;] do
tipo m X n e uma matriz B = [b;;] do tipon X p, o produto da matriz 4 pela matriz B € a matriz
C = [¢;j] do tipo m X p. Do mesmo modo, o elemento ¢;; € calculado multiplicando-se,
ordenadamente, os elementos da linha i, da matriz A, pelos elementos da coluna j, da matriz B,
e somando-se os produtos obtidos. Para dizer que a matriz C ¢ o produto de 4 por B, vamos

indica-la por AB.

n
Cij = Z Airbyj = Qi1b1j + Qipbyj + 4 Qi by (3.13)
r=1

paracadapardeiejcoml <i<mel <j<n.

Sendo validas as seguintes propriedades:

e (AB)C = A(BO);

e AB+C)= AB+ AC;

e (B+C)A=BA+C(CA;

e a(AB) = (aA)B = A(aB).

Em relagdo a multiplicagdo em PDI, ¢ muito importante ressaltar que a multiplicacao de
imagens pode ser, dependendo das circunstancias, mais Util aplicar a multiplicagao direta pixel
a pixel (termos correspondentes de A diretamente por termos correspondentes de B). Algo nada

convencional em relacao a multiplicagdo de matrizes.

aq aiz ain b11 b12 bln
Am1 Am2 Amn bmi  bma bmn
a11 X byz  Aip Xbyp v Ay X byy
¢=| M1 Xbz G2 Xbyp o dan X bon (3.14)
A1 X bmz  Ama XDy = Ay X by

Esse processo se assemelha basicamente a multiplicagao de um escalar por uma matriz,
no caso de os elementos de uma das matrizes serem iguais, esse método € pouco usado por

resultar em valores que excedem muito além dos valores maximo e minimo de uma imagem de
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8 bits. Deve-se salientar que apresentar esse método ao educando pode gerar “confusdo” em
relacdo ao tema multiplicacdo de matrizes ensinado na educagdo basica. Se faz necessario
esclarecimento quanto ao método para evitar confusao.

No Imagel (Fiji), uma vez aberta ambas imagens, 4 € B com mesmas dimensoes, basta
selecionar “Process” na barra de ferramentas, em seguida “I/mage Calculator” que abrird uma
pequena janela na qual deve-se acionar a opg¢ao “Multiply” e em seguida clicamos “Enter” para
gerar imagem de saida. Na Figura 41, segue um exemplo de multiplicacdo de matrizes. A
imagem Figura 41(B) foi multiplicada anteriormente por um escalar (0,15) para reduzir sua
intensidade, ja que a multiplicacdo tende a gerar valores muito altos e a imagem resultante fica
tomada pelo brilho excessivo.

Figura 41 - Imagem (A), Imagem (B) multiplicada por um escalar (0,15) e imagem (C),
resultante de AB.

(A) (B)

(€)

Fonte: Proprio autor.

Na planilha eletronica essa multiplicacdo direta se faz de forma bem simples, basta

selecionar uma célula da planilha pelo comando:
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= Célula Inicial A * Célula Inicial de B (3.15)

em seguida copiar e colar o mesmo comando em células com as mesmas dimensdes de 4 e B.
A Figura 42 segue com uma simulagdo em Excel da multiplicacdo de matrizes em PDI
de uma forma em que seja visivel a intensidade de cada pixel para uma melhor contextualizacao.
A Figura 42(B) também foi multiplicada por um escalar (0,15) para simular a representacao de
acordo com a Figura 41(B). A imagem Figura 42(C) ¢ a resultante com os valores ja truncados
entre o intervalo [0, 255]. J4 a imagem Figura 42(D) ¢ o valor real obtido pela multiplicagao,

mas aplicar o truncamento.

Figura 42 - Imagens simuladas no Excel: imagem original (A), imagem (B) transposta de (A).

(A) (B)

(C) (D)

Fonte: Proprio autor.

Lembramos que o processo de multiplicacao utilizado acima deve ser apresentado com
ressalvas, justamente pelo fato de ndo ser uma aplicacdo convencional em relagdo a
multiplicagdo de matrizes estudada no ensino basico. Por outro lado, ha uma gama de aplicagdes

no que tange a multiplicagdo de matrizes. Por exemplo, a reflexdo de uma imagem pode ser
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obtida mediante a multiplicagdo de uma determinada imagem pela matriz diagonal secundaria
onde a diagonal possui valores iguais a 1 (um) e o restante valores iguais a 0 (zero).

Esse caso demanda de uma formula que pode exigir uma grande quantidade de células
envolvidas no comando, dependendo do tamanho da imagem a ser simulada, a Figura 43 mostra

uma maneira mais simples de como funciona o processo apresentado na Figura 44.

Figura 43 - Exemplo de multiplicagdo de matriz simulada em planilhas eletronicas.

Arquivo Inserir Layout da Pégina Férmulas Dados Revisdo Exibir Ajuda Q Diga-me o que vocé d
,_x, Recortar
EE] Copiar =
Area de Transferéncia [F} Fonte Alinhamento I
SOMA - X v fx =SB2*ES2+SC2°ES3 @
A B C D E F G H ! J k
; A B C
2LL7
5 1 2 5 6 E$3 22
X =
3 3 4 7 8 43 50

Fonte: Proprio autor.

O comando necessario para efetuar a multiplicacdo de forma sistematica é:

= $Célula Inicial A (Linhas 1, coluna 1) * Célula Inicial de B (Linhas 1, coluna 1)$
+ $Célula de A (Linhas 1, coluna 2)
* Célula de B (Linhas 1, coluna 1)$ (3.16)

O processo seguinte esta de acordo com a equacdo (3.13) mostrada anteriormente.
Repare que a primeira célula ¢ fixada por “$” do lado esquerdo impedindo que a linha de 4 se
desloque para a direita e o segundo termo é também fixado com “$” do lado direito, impedindo
que a coluna se desloque para baixo. Repare que o simbolo “$” que fixa nas dire¢oes desejadas
sao escritos do lado direito ou esquerdo da letra que representa a célula apenas, de acordo com
a Figura 43.

A reflexdo ¢ uma operagao que faz parte das transformagdes geométricas que tem como
ferramenta de aplicagdo as operagdes de multiplicacdo de matrizes, que serda detalhada no

proximo topico.
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Figura 44 - Imagens simuladas no Excel: imagem original (A), imagem (B) e matriz diagonal
secundaria, imagem (C) resultante da multiplicagao de (A) por (B).

(€)

Fonte: Proprio autor.

Como destacado no Capitulo 2, serd analisada também as operagdes orientadas na
vizinhanga do pixel, fazendo uma andlise e simulacdo dos processos e operacdes aplicados na
filtragem linear de imagens digitais que utilizam o processo de convolu¢do. Serdo utilizadas
imagens com ruido Sal e Pimenta e Gaussiano, como amostras comparando a aplicagdo em uma

imagem 8 bits e simulando a aplicacdo em uma amostra menor da mesma imagem no Excel.

3.2 ESTATISTICA E PDI

As aplicagdes de métodos estatistico sao diversas, entre as operacdes de imagens que
sao usadas para a realizacao de tarefas de processamento, tem-se aplicagdes em eliminagao de
ruido que apresenta uma aplicabilidade bem intuitiva sendo utilizada nas imagens digitais por
mascaras de filtragem espacial pelo método de convolugdo. A andlise de histograma também ¢
muito relevante no processamento de imagens, em que se faz uma analise de forma mais global

sobre a imagem. Os temas que englobam esse topico buscam analisar a relagao das ferramentas
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de processamento de acordo com os temas apresentados nos livros didaticos com o intuito de
reforcar uma melhor contextualizacao destes.

Em todas imagens que se aplicou, por simulagdo, os processos de madscaras de
convolug¢do (kernel) foi adotado o critério de borda complementar com valores iguais a 0 (zero)
de acordo com o topico (2.3.3.1). Esta alternativa pode ficar a critério e necessidade do
educador ou educando de escolher o melhor em relacdo ao contexto a ser estudado. Ainda
adotou-se o critério de arredondamento e normalizacdo em algumas imagens, € em outras,
utilizou-se os valores reais, pelo fato de que o Excel possibilite simular a variagao de tom em
um intervalo fixo ainda respeitando a distribuicdo da intensidade independente dos valores
ultrapassarem os extremos, o que nos permite trabalhar os valores também sem a necessidade

da normalizagao.

3.2.1 POPULACAO, AMOSTRA E TIPOS DE VARIAVEIS

De acordo com Bussad e Morettin (2017, p. 274), Popula¢do € o conjunto de todos os
elementos ou resultados sob investigacao. Amostra ¢ qualquer subconjunto da populacdo. Em
termos de imagens digitais, adotamos a imagem digital como um agrupamento de pixels
distribuidos em coordenadas (x,y), onde o “todo” representa o universo estudado. Podemos
extrair uma parte da imagem, uma amostra, e estudar o comportamento dos pixels de acordo
com objetivos pré-estabelecidos como objeto de estudo, a exemplo, pode-se citar as aplicagdes
em Excel utilizadas neste trabalho.

Em relagdo aos tipos de varidveis pode-se destacar, segundo Bussad e Morettin (2017,
p. 12), “variavel qualitativa nominal, para a qual ndo existe nenhuma ordenacao nas possiveis
realizagdes, e variavel qualitativa ordinal, para a qual existe uma ordem nos seus resultados”.
Ainda destaca-se outra categoria de varidvel: as variaveis quantitativas podem sofrer uma
classificagdo dicotomica: “(a) varidveis quantitativas discretas, cujos possiveis valores formam
um conjunto finito ou enumeravel de numeros, e que resultam, frequentemente, de uma
contagem; (b) varidveis quantitativas continuas, cujos possiveis valores pertencem a um
intervalo de nimeros reais e que resultam de uma mensuragdo”. Normalmente, os calculos
representam valores reais de natureza continua, embora haja constantes arredondamentos,
truncamentos e outras imprecisdes do calculo computacional para se obter valores discretos
entre o intervalo de [0, 255]. Embora a perca de dados ocorra com frequéncia, apenas nos
atentaremos aos valores que sdo relevantes neste trabalho, esclarecendo que os detalhes de

cunho técnicos e computacionais nao fazem parte do escopo deste trabalho.
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3.2.2 HISTOGRAMA

Histograma ¢ a representacao grafica da frequéncia de distribui¢do de niveis de cinza de
uma imagem, o eixo horizontal representa as cores, ou intensidade, do intervalo de valores da
imagem, enquanto o eixo vertical representa a frequéncia relativa dos niveis de cinza. Para
Gonzalez ¢ Woods (2010, p. 78), o histograma de uma imagem digital com niveis de
intensidade no intervalo [0, L — 1], onde L representa o numero de variagdes de cinza, é uma

func¢ao discreta:

h(r) = ny, (3.17)

onde 1y, € 0 k-ésimo valor de intensidade e n;, ¢ o nimero de pixels da imagem com intensidade
13.. Costuma-se normalizar um histograma dividindo cada um desses componentes pelo numero
total de pixels da imagem, expresso pelo produto MN, onde, geralmente, M e N sdo as

dimensdes de linha e coluna da imagem. Dessa forma, um histograma normalizado ¢ dado por

Tk

PO =3 (318)

para k =0,1,2,..,L-1. E possivel extrair um exemplo de histograma (com frequéncia
discreta) utilizando o software ImagelJ (Fiji), de acordo com a Figura 45. Na planilha eletronica
ndo houve possibilidade de representar a imagem no histograma pelo atalho oferecido na
ferramenta “Inserir”, “Todos os graficos” e “Histograma” pois ha uma limitacao de dados que
ela suporta para tal funcdo, no caso da imagem de 480 X 640, ainda quanto a aplicar o
histograma a uma pequena amostra ela cria intervalos, embora nos interesse a distribui¢ao
discreta. A alternativa € possivel apenas se a planilha de eletronica possui a ferramenta “Dados”
no menu e a op¢ao “Analise de dados”. Nesse caso, basta criar uma coluna adicional na planilha
com o intervalo [0, 255] tendo intervalo de classe de uma (1) unidade, em seguida clique na
ferramenta “Dados”, em seguida “Anélise de Dados” e na opcao “Histograma” que abrira uma
janela com as opg¢des “Intervalo de entrada” (selecione os valores que compdem a imagem) e
“Intervalo de Bloco” (selecione o a coluna com valores de 0 a 255), por final basta clica em
“Enter”. Observe que abrird uma nova aba com os valores distribuidos em duas colunas ja

representados com suas respectivas Frequéncias Absolutas para cada valor de intensidade, basta
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optar novamente pela ferramenta “Dados”, na op¢ao “Anélise de Dados” e por ltimo a op¢ao
“Histograma” que abrird uma pequena figura com o histograma referente a imagem desejada.

Observe na Figura 46 o histograma extraido da imagem representada na Figura 45.

Figura 45 - Imagem e histograma referente a imagem.

[ Guitarra Original ti — O s |1 Histogram of Guitarra
540x480 pixels; 8-hit 300K 300x240 pixels: RGB; 281K

Count: 307200 Min: 0
Mean: 106.543 Max: 255
StdDev: 53.134 Mode: 87 (4071)

it cony| Log | e

Fonte: proprio autor.

O histograma fornece uma descri¢do global da imagem digital, através da equalizacao
do histograma por softwares especificos. Existem alguns indicadores que podem ser retirados,
tais como o nivel global de intensidade, a gama dinamica, o contraste, informagdo estatica e
outras informagdes Uteis para outras aplicagdes de processamento de imagem como a
compressao e a segmentacao. Lembramos que o escopo deste trabalho aborda apenas os temas
em contraste aos conteudos educacionais, muitos dos temas e acima citados tem aplicacdes e
métodos que ndo fazem parte da grade da educacdo basica, mas que podem ser de grande

importancia em pesquisas futuras dando continuidade a este trabalho.
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Figura 46 - Histograma gerado na planilha eletronica.
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Fonte: Proprio autor.

3.2.3 MEDIA

Segundo Bussad e Morettin (2017, p. 40), se x4, X5, ..., X, sdo os n valores (distintos

ou nao) da variavel X, a média aritmética, ou simplesmente média, de X pode ser escrita

x|
Il
S|

i % (3.19)

Agora, se tivermos n observagdes da varidvel X, das quais n; sdo iguais a x;, n, sdo

iguais a x, etc., n, iguais a xj, entdo a média de X pode ser escrita:

n;x;. (320)

X
Il
S|

n
i=1

A Foérmula (3.20) ¢ conhecida como média ponderada. Em PDI, a média ¢ usualmente

utilizada em filtros lineares de imagens, com objetivo de suavizacao e eliminagao de ruido em

imagens digitais geralmente utilizado por método de convolugao, como vimos no tépico 2.3.3.1

anteriormente. E possivel calcular a média, ou valor médio p, de uma imagem digital pela

somatoria dos valores de niveis de cinza de todos os pixels da imagem dividido pelo nimero

total de pixels, MN. Assim, temos como representacao a formula abaixo:
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f(x, y) (3.21)

||I_\42

M-
_12
_M_

parax=0,1,2,....M—1ey=0,1,2,..., N— 1. Posteriormente, faremos uso do valor médio
para analises em relagdo a Variancia e Desvio Padrao.

Outra aplicac¢do de grande valia ¢ o Filtro da Média, como ¢ conhecido, opera fazendo
uma média aritmética dos pixels vizinhos selecionados e atribui esse valor de intensidade médio
ao pixel alvo sobre o qual se estd operando de forma pontual. A quantidade de pixels vizinhos
¢ definida pelas dimensdes da janela ou mascara de convolugao. Esse filtro € bastante usado no
pré-processamento de imagens e o resultado pode produzir uma imagem borrada quando a
presenga de ruidos ¢ muito forte. O grau de suavizacdo também estd diretamente ligado ao

tamanho da méascara de convolu¢ao (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

Figura 47 - Méscaras para o calculo do filtro da média: (a) 3x3; (b) 5x5 e (¢) 7x7.
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Fonte: (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999, p. 86)

Hé a possibilidade de simularmos no Excel a aplicacdo desses filtros por meio de
comandos e formulas aplicadas nas células da planilha de forma interativa. A Figura 48
apresenta a simulagdo dos filtros em uma amostra de imagem original da Figura 35(A) com
adi¢do de ruido “Sal e Pimenta”, onde ¢ feita a aplicagdo das mascaras de média na planilha
eletronica, apresentadas na Figura 47, e que sdo aplicadas pelo mesmo processo da formula
(3.1) que representa uma convolugdo feita por comandos na Planilha Eletronica, para mascara
3 x 3 (Figura48(a)) e possui uma ampliacao de suas células para caracterizar as mascaras 5 X 5

(Figura 48(d)) e 7 X 7 (Figura 48(c)).
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Figura 48 - (a) amostra da imagem original; (b) imagem resultante do filtro 3 X 3;(c) 7 X 7 e
(d)5x 5.

Fonte: proprio autor.

Na planilha eletronica hé a possibilidade de aplicar a formula em relacdo a média, sem

necessariamente montar todo o c6digo, basta digitar o comando:

= MEDIA(Célula Inicial da Mascara: Célula Final da Mascara) (3.22)

contanto que a c¢lula inicial da Imagem de entrada esteja ao centro da méascara mostrada acima.

Fica evidente a diminuicdo do ruido e ao aumento gradativo da suavizagdo e o
borramento da imagem de acordo com a dimensao da mascara utilizada. Em alguns casos ¢
possivel utilizar pesos diferentes para cada pixel de acordo com a distancia do pixel central da
mascara de filtragem, como por exemplo o filtro mostrado na Figura 14 (b), onde o pixel central,
(x,y), possui peso 4 (quatro), os pixels mais proximos ao centro, (x + 1,y), (x —1,y), (x,y +
1) e (x,y — 1) que configuram a vizinhanga N4(p), possuem peso 2 (dois) e os pixels mais
distantes, (x+1,y+1),(x+1,y—1),(x—1,y+ 1) e(x—1,y—1), que configuram a
vizinhan¢a Nd(p) possuem peso 1 (um). Observe o resultado dessa aplicacdo na Figura 49(b),
onde (b) ¢ a imagem de saida referente ao processo, que configura uma amostra de imagem de

dimensdo 200 x 250 simulada na planilha eletronica.
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Figura 49 - (a) amostra da imagem com ruido gaussiano; (b) imagem resultante do filtro 3x3
com média ponderada.

Fonte: Proprio autor.

Outro recurso ¢ a redug¢do de ruido por média de imagens. Se as imagens sdo
contaminadas em todos os pontos por um ruido aleatorio aditivo de médian,com 0 < n <
L-1, pode-se encontrar a imagem média com o objetivo de reduzir o ruido. Considere-se uma

imagem g, (x,y) formada pela adi¢do de ruido n,(x,y) de média zero a imagem original

f(x,¥), ou seja,
g, y) = f(x,y) + ni(x,y). (3.23)

Aplicando a média em M imagens que apresentam ruidos, obtemos
M
_ 1
gx,y) = MZ (%, )
k=1
1 M
00Y) = 35 ) [FC6Y) + i, 9)]
k=1
M M
_ 1 1
GO0y) =32 ) FEY) +92 ) m6y)
k=1 k=1

M
1
00y) = Fy) + Mkzlnk (5,)

9(x,y) = fxy) + nu(x,y) (3.24)
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onde ny;(x, y) é a média do ruido no ponto (x,y) das M amostras utilizadas. De acordo com a
demonstragdo, a medida que M aumenta percebe-se que 1y, (X, y) se aproxima de n em todos
os pontos da imagem de modo que o ruido seja substituido por um acréscimo quase constante
na intensidade dos pixels. Consequentemente, fazendo a média de muitas imagens ruidosas ¢

possivel obter uma imagem muito proxima a original.

Figura 50 - (a) imagem com ruido gaussiano, (b) imagem original e (c) imagem resultante da
média de 5 imagens ruidosas.

=

=~

<

Fonte: Proprio autor.

Observe a Figura 50, simulada na planilha eletronica, sendo Figura 50(c) a imagem de
saida em relacdo a média de 5 imagens ruidosas similares a imagem Figura 50(a), a imagem
Figura 50(b) ¢ a imagem original para fins de comparagdo. Note que, apesar de ser utilizada
uma pequena quantidade de imagens para o calculo da média, a reducao de ruido se mostrou
bastante significativa se observarmos a imagem de saida Figura 50(c) em relagdo a imagem

Figura 50(a).
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3.2.4 MODA E MEDIANA

No filtro moda, o valor do pixel g(x,y) ¢ a moda dos valores dos pixels de f em uma
vizinhanga de (x, y) contendo » pixels. A moda ¢ definida como a realizagdo mais frequente do
conjunto de valores observados (BUSSAD; MORETTIN, 2017). A Moda de uma imagem
digital ¢ o nivel de cinza mais frequente na imagem.

Para o filtro da moda, se houver dois ou mais valores igualmente frequentes, pode-se
definir como valor de g(x, y) a média ou mediana desses valores, o que torna a moda com algo
muito pouco usual, isso justamente por ndo haver a garantia de igualdade pixels nas mascaras
de tamanho m X n. Portanto, ¢ mais conveniente o uso da mediana. A mediana ¢é a realizagao
que ocupa a posi¢do central da série de observagdes, quando estdo ordenadas em ordem
crescente segundo Bussad e Morettin (2017, p. 40), ainda, para melhor definicdo, segue que
sendo as observagdes x4, X5, ..., X, vamos denotar a menor observagdo por x;, a segunda por

X, € assim por diante obtendo-se
X1 < Xy <..< Xn-1 < Xn- (325)

As observagdes ordenadas em (3.25) sdo chamadas estatisticas de ordem. Com essa

notacao, a mediana da variavel X pode ser definida como

X n+1), se n impar;

md(x) = X(%) + x(%ﬂ) e par: (3.26)

Os filtros de estatistica de ordem sao filtros espaciais ndo lineares cuja resposta se baseia
na ordenacao (classificacdo) dos pixels contidos na area da imagem coberta pelo filtro e
substituindo o valor do pixel central pelo valor determinado pelo resultado da classificagao. O
filtro mais conhecido dessa categoria ¢ o filtro de mediana, o qual, como o nome sugere,
substitui o valor de um pixel pela mediana dos valores de intensidade na vizinhanga desse pixel,
o valor original do pixel ¢ incluido no célculo da mediana (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O filtro da mediana se mostra muito eficiente na presenca de ruidos aleatdrios, no caso
do ruido Sal e Pimenta, por apresentar um borramento consideravelmente menor que filtros
lineares de suavizacdo de tamanho similar, geralmente usamos esse filtro em uma mascara de

quantidade impar de coeficientes. O comando utilizado na planilha eletronica para efetuar a
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aplica¢do deste filtro ¢ muito simples, justamente pelo fato de a planilha possuir diversas

ferramentas estatisticas j& prontas, basta digitar o comando

= MED(Célula Inicial da Mascara: Célula Final da Mascara) (3.27)

sendo necessario manter a célula central sobre a primeira célula da imagem de entrada, em
seguida basta copiar e colar novamente o comando nas dimensdes desejadas, de acordo com a
imagem de entrada.

Observe o exemplo simulado na planilha eletronica, na Figura 51(b), onde foi utilizada
uma mascara de tamanho 3 X 3 aplicado em uma imagem de dimensdes 480 X 640 e
considerando a borda da imagem complementada por pixels (no nosso caso células da planilha)

preenchidos por valores iguais a 0 (zero).

Figura 51 - (a) imagem com ruido impulsivo (sal e pimenta), (b) imagem de saida resultante da
aplicacdo do filtro da mediana.

(a) (b)

Fonte: Proprio autor.

Podemos observar que o efeito da suavizagdo ndo se apresenta de forma muito
“agressiva”, borrando a imagem de saida de forma bem amena. No entanto, na aplicacdo do
mesmo filtro em uma imagem contaminada com ruido gaussiano, temos um resultado de
suavizagdo menos efetivo. Observe a Figura 52(b) que representa imagem de saida resultante

da aplica¢ao do mesmo filtro da mediana aplicado na imagem anterior.
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Figura 52 - (a) imagem com ruido gaussiano, (b) imagem de saida resultante da aplicacdao do
filtro da mediana.

(a) (b)

Fonte: Proprio autor.

3.2.5 VARIANCIA E DESVIO PADRAO

A variancia consiste em mostrar o quao distante estd cada valor de um determinado
conjunto de dados em relagdo ao valor médio da imagem, ou seja, a média. Quanto menor for
a variancia, mais proximos os valores observados estardao da média. Portanto, um valor alto para
a variancia indica que os valores observados tendem a estar distantes da média. Se a variancia
for pequena, os dados tendem a estar mais proximos a média. Sendo X a média dos dados, x;

os valores dos dados obtidos, n a quantidade de dados, escrevemos a variancia como:

n

0% = %Z(xi — x)? (3.29)

i=1

A varidncia, o2, da imagem digital representa o valor de desvio dos niveis de cinza da
imagem em relagdo ao nivel de cinza médio, u referente a férmula (3.30). A variancia de uma

imagem digital pode ser calculada pela formula mostrada abaixo:

[f (x,y) — ul® (3.30)

M-
_12
_M_

ﬁMZ
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parax=0,1,2,....M—-1ey=0,1,2,..., N—-1.

Em relagdo a variancia, ¢ possivel obter o desvio padrao apenas extraindo a raiz
quadrada da mesma. O desvio padrao € utilizado para observar a dispersao dos dados em relagao

a média, quanto maior o desvio padrdo, maior a sua dispersao.

o= %Z(xi — %)? (3.31)

Em relagdo as imagens digitais, temos a seguinte formula:

<

-1

=

1 -1
o > D [fGey) —l (332)

0 0

o =

X

<
1]

Consideramos dois usos da média e da variancia para fins de realce de imagens. A
média e a variancia globais sdo calculadas ao longo de toda a imagem e sdo uteis para
ajustes mais gerais em termos de intensidade e contraste. Uma utilizagdo mais
poderosa desses pardmetros esta no realce local, no qual a média e a variancia locais
sdo utilizadas como a base para fazer alteragdes que dependem das caracteristicas da
vizinhanga ao redor de cada pixel de uma imagem. (GONZALEZ; WOODS, 2010, p.
92).

Quanto a aplicagdo em PDI, temos o Filtro Gaussiano que que também tem a fun¢do de
reduzir ruidos e, consequentemente, gerar a suavizacao da imagem. O filtro Gaussiano tem esse

nome por usar a fungao Gaussiana para obter os valores da mascara. Essa fungdo em duas

dimensdes ¢ representada por:

1 x2+y?

e 202 (3.33)

G(xy) = 2mo?

O filtro gaussiano utilizado na filtragem da imagem ¢ obtido através da geracdo de uma
matriz gaussiana que sera utilizada como mascara de convolugdao (EDISON O. JESUS;
ROBERTO COSTA JR, 2015). Onde, o ¢ o desvio padrao, e quanto maior seu valor, maior a
largura do filtro Gaussiano e maior o grau de sua suavizagdo. Observe abaixo uma mascara
tipica para implementar o Filtro Gaussiano, resultante de um ¢ = 1, na condigdo de ¢ > 0, sendo

uma mascara de dimensdes 5 X 5 e x e y variando entre [—2, 2] (valores discretos).
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0,096532467
0,021539323

0,013064266
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0,096532467
0,058549920
0,013064266
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0,002915035
0,013064266
0,021539323
0,013064266
0,002915035

(3.34)

O filtro Gaussiano em duas dimensdes tem o grau de suavizacdo igual em ambas as
direcdes, pois fungdes Gaussianas sdao simétricas em relagdo a rotacdo (SANCHES;
FONTOURA; VIERA; BATISTA, 2015). Essa caracteristica elimina possiveis problemas ao
aplicar a convolucdo. Neste filtro, assim como em outros, a suavizagdo da imagem ¢ realizada
através da substituicdo de cada pixel pela média ponderada dos pixels vizinhos. Observe a
Figura 53(b), onde simulamos a aplicacdo do filtro (3.34), na Figura 53(a), que representa a

imagem de entrada, exemplificado anteriormente.

Figura 53 - (a) imagem com ruido gaussiano, (b) imagem de saida resultante da aplicacao do
filtro gaussiano.

(b)

Fonte: Proprio autor.

O filtro Gaussiano funciona de forma que o peso dado a um vizinho, em relacao ao pixel
central da mascara, decresce. O filtro apresentado na Figura 14(b) apresenta um filtro com
dimensdo 3 X 3, referentes & média que também configura as caracteristicas de um filtro
gaussiano. Neste caso, o grau de suavizagdo também estd relacionado ao tamanho da mascara,
consequentemente, quanto maior a sua largura, maior o grau de suavizagdo que serd aplicado
pelo filtro Gaussiano. A Figura 54(b), apresenta um exemplo de aplicagdo do filtro gaussiano

(3.34) em uma imagem contendo o ruido sal e pimenta também simulada na planilha eletronica.
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Figura 54 - (a) imagem com ruido gaussiano, (b) imagem de saida resultante da aplica¢do do
filtro gaussiano.

(@) (b)

Fonte: Proprio autor.

As simulagdes no software Excel da imagem trabalhada na dimensdo 480 X 640
exigem uma demanda de processamento consideravel. No entanto, as simula¢des podem ser

feitas com amostras menores extraidas de uma imagem qualquer.
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4 CONSIDERACOES FINAIS

Esta proposta de estudo pretendeu criar uma abordagem, de uma forma original, sobre
temas que envolvam Processamento Digital de Imagens relacionadas a temas matematicos, em
especifico Matrizes e Estatistica, estudados na Educagao Basica, buscando uma interacao entre
as tecnologias computacionais que estdo ao alcance da maioria da populagdo. Este trabalho veio
mostrar o estudo desses temas por meio de uma aplicagdo dindmica, pratica, moderna e de
interesse da juventude atual, que sdo as imagens digitais e que se mostram em aplicativos dos
mais variados utilizados por celulares que se encontram cada dia com processamento mais
potente e qualidade de imagens sempre mais proximas da realidade. Com isso, busca-se reforcar
o uso de tecnologias, computadores e softwares como ferramentas no aprendizado, seja na
Educagao Basica ou até mesmo para fins estudos a quem simplesmente busca conhecimento

sobre o tema.

Portanto, esta pesquisa mostra que as planilhas eletronicas sdo ferramentas
computacionais que propiciam calculos sistematicos de maneira mais rapida e em grande
quantidade de operacdes, sendo possivel a experimentacdo de um modo mais dinamico,
observar as propriedades, testar parametros e comparar resultados praticamente de forma
instantanea, sendo possivel repetir ou modificar o processo desejado quantas vezes for
necessario. Os resultados mostram também a necessidade de buscar, conhecer e estar ciente que
a adoc¢do de tecnologias de informagdo e computacionais, que sempre estardao cada dia mais
presentes no nosso dia a dia, devem ser uma ferramenta aliada ao processo de transformacao de

informagdo em conhecimento.

Desta forma, este trabalho deve servir de estimulo para professores e estudantes, dando
suporte para argumentacgdes teoricas sobre o conteudo matrizes, estatistica e sua aplicacdo no
processamento digital imagens simuladas em planilhas eletronicas através da simulagdo de
imagens, utilizando as ferramentas disponiveis oferecidas pelo software, estimulando o uso de
tecnologias de forma diferenciada, dindmica e criativa por meio da experimentacao propiciada

de forma 4gil pelo computador.
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