VISAO COMPUTACIONAL
com Python e OpenCV:

uma abordagem introdutoria




Licio Flavio de Albuquerque Campos

Visao Computacional com Python
e OpenCV:
uma abordagem introdutoéria

(= Gona



© copyright 2026 by UNIVERSIDADE ESTADUAL DO MARANHAO
Qualquer parte desta publicagio pode ser reproduzida, desde que citada a fonte.
Todos os direitos desta edi¢io reservados 3 EDITORA UEMA.

Visao Computacional com Python e OpenCV: uma abordagem introdutéria

EDITOR RESPONSAVEL
Jeanne Ferreira Sousa da Silva

CONSELHO EDITORIAL
Alan Kardec Gomes Pachéco Filho ¢ Ana Lucia Abreu Silva
Ana Licia Cunha Duarte ¢ Cynthia Carvalho Martins
Eduardo Aurélio Barros Aguiar ® Emanoel Cesar Pires de Assis
Denise Maia Pereira ® Fabiola Hesketh de Oliveira
Helciane de Fatima Abreu Aratjo * Helidacy Maria Muniz Corréa
Jackson Ronie S4 da Silva ® José Roberto Pereira de Sousa
José Sampaio de Mattos Jr ® Luiz Carlos Aragjo dos Santos
Marcos Aurélio Saquet ® Maria Medianeira de Souza
Maria Claudene Barros ® Rosa Elizabeth Acevedo Marin
Wilma Peres Costa

Diagramacao: Paul Philippe

C198 Campos, Licio Flavio de Albuquerque

Visio computacional com Python ¢ OpenCV: uma abordagem introdutdéria.
[Ebook]/ Lucio Flavio de Albuquerque Campos. — Sio Luis, MA: Eduema 2026.

201 f.: il. color.
ISBN: 978-85-8227-764-5

1.Visio Computacional. 2.Python. 3.0penCv. I.Titulo.

CDU: 004.441

Elaborado por Luciana de Araiijo- CRB 13/445

EDITORA UEMA
Cidade Universitaria Paulo VI - CP 09 Tirirical - CEP - 65055-970 Sio Luis — MA

www.editorauema.uema.br — editora@uema.br



APRESENTACAO

A Visio Computacional ocupa atualmente uma posicio de
destaque entre as dreas mais promissoras da Computacio, da Engenharia e
da Inteligéncia Artificial. Presente em sistemas de reconhecimento facial,
veiculos autdbnomos, diagnésticos médicos assistidos por computador,
monitoramento industrial, agricultura de precisio e intimeras outras
aplicagdes, essa drea do conhecimento tem transformado a forma como
mdquinas interagem com o mundo visual.

Apesar de sua ampla disseminacio, muitos estudantes e
profissionais encontram dificuldades ao iniciar seus estudos em Visio
Computacional, seja pela forte interdisciplinaridade envolvida, seja
pela necessidade de conciliar conceitos matematicos, computacionais
e praticos. Foi justamente pensando nesse puablico que este livro foi
concebido.

A proposta desta obra ¢ apresentar os fundamentos da Visio
Computacional de forma acessivel, gradual e aplicada, utilizando a
linguagem Python e a biblioteca OpenCV como ferramentas centrais. Ao
longo dos capitulos, o leitor serd conduzido desde os conceitos bisicos
relacionados a formacio das imagens digitais ¢ ao funcionamento do
sistemavisual humano, até técnicas cldssicas de processamento de imagens,
filtragem, segmentagio, extragio de caracteristicas e reconhecimento de
padrdes.

Mais do que apresentar algoritmos e cédigos, este livro busca
desenvolver uma compreensio sélida dos principios que fundamentam
cada técnica. Entender o porqué de um método funcionar é tio
importante quanto saber implementi-lo. Por esse motivo, foram incluidas
explicacOes tedricas, ilustracoes e exemplos priticos que permitem ao
leitor experimentar os conceitos discutidos.

Espera-se que esta obra desperte a curiosidade cientifica, incentive
a experimentagio e contribua para a formagio de novos pesquisadores,
desenvolvedores ¢ entusiastas da drea. A Visio Computacional é um
campo em constante evolugio, e este livro representa um convite para
que o leitor dé seus primeiros passos nessa fascinante jornada de ensinar
mdquinas a interpretar o mundo por meio das imagens.

Boa leitura e excelentes descobertas.

Licio Flavio de Albuquerque Campos
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Visdo Computacional com Python e OpenCV: uma abordagem introdutdria

1. INTRODUCAO

Visao Computacional é um ramo da inteligéncia artificial que
se dedica a desenvolver algoritmos e sistemas capazes de interpretar
imagens ou sequéncias de imagens (videos) de forma automatizada, com
o objetivo de extrair, processar ¢ compreender informagdes visuais em
nivel simbdlico ou semintico

A visio computacional habilita que mdiquinas “vejam” e
interpretem imagens ¢ videos, extraindo informagdes significativas
para tomar decisdes ou executar agdes automaticamente, oferecendo a
capacidade de “enxergar” ¢ “entender” o mundo visual, similar a visao
humana, mas com maior precisio e capacidade de processamento.

Entenda “mdiquina” de qualquer forma, seja uma mdiquina —
computador de mesa, ou uma mdiquina — rob6 que desarma bomba ou
robds de exploragio espacial. Tais exemplos nio precisam ser tao robustos,
jaque temos um poderoso computador em maios, que colocamos no bolso,
e usa continuamente técnicas de visao computacional: o Smartphone.

Em visio computacional, estuda-se métodos para aquisigio,
processamento, anilise ¢ compreensio de imagens, com objetivo de
adquirir dados multidimensionais extraidos a partir do mundo real, para
produzir, por exemplo, informa¢io numérica ou simbdlica na forma de
decisio.

Avisiao computacional é uma evolugio gradual do Processamento
Digital de Imagens (PDI), e inclusive, iniciaremos o curso com todas as
nogoes bisicas de PDI, para, somente depois, aplicar estes conceitos para
ensinar uma maquina a “enxergar sozinha”, podemos assim dizer.

Neste sentido, vamos usar PDI para procurar emular a visio
humana, em que serd dado como entrada uma imagem, que serd pré-
processada, filtrada, extraido caracteristicas, e se for o caso, rotulada, e a
safida do sistema serdo nimeros, textos, avisos de alerta, etc...

Nio vamos aqui discutir a fronteira entre Processamento de
Imagens e Visio Computacional, e sim usar as duas ciéncias a0 nosso
favor, gerando assim conhecimento, curiosidades, descobertas e claro,
muita, muita, mas muita pesquisa.
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1.1 Aplicacoes

Avisio computacional evoluiu em virias dreas, desde ciéncia, e até
no dia a dia do cidadio comum. Abaixo listamos uma gama de aplicacoes
em vdrias 4reas especificas.

Na Inddastria

- Manufatura: detec¢io de falhas, controle de qualidade automatizado.
- Logistica: rastreamento de produtos, inspe¢ao de empacotamento.

- Agricultura: monitoramento por drones, classifica¢io de culturas.

- Mineragio: mapeamento 3D, andlise de risco.

- Petrdleo e Gis: inspec¢io de dutos, detec¢io de vazamentos.

No Cotidiano do Cidadao Comum

- Smartphones: desbloqueio facial, realidade aumentada.

- Redes sociais: filtros visuais inteligentes.

- E-commerce: provas virtuais de roupas ¢ acessorios.

- Transporte: veiculos com visio assistida.

- Varejo automatizado: lojas sem caixa com visao computacional.

Na Ciéncia

- Medicina: diagnéstico por imagem, cirurgia assistida.

- Biologia: anilise celular, microscopia computacional.

- Astronomia: classifica¢io de galixias, eventos cdsmicos.
- Ciéncias ambientais: monitoramento via satélite.

- Fisica de particulas: rastreamento em detectores visuais.

A visio computacional estd no centro da transformacio digital,
permitindo a automatizagio cognitiva de processos que antes exigiam
percepgio ¢ julgamento humano, mesmo com subjetividades. Com
a integracio com IA generativa ¢ modelos multimodais, espera-se
um grande salto no crescimento de aplicagbes criativas, diagndsticas e
adaptativas. A tendéncia é que modelos generalistas e auto-expliciveis
dominem os préximos anos, tornando a visio computacional ainda mais
acessivel, ética e robusta.
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1.2 Python, OpenCV, Bibliotecas e IDE’s

OpenCV ¢é uma biblioteca multiplataforma, desenvolvida pela
Intel em 2000, totalmente livre, para o desenvolvimento de aplicagdes
de Visio Computacional. A biblioteca possui mais de 500 funcoes
distribuidos entre seus médulos de Processamento de Imagens e Video
I/O, Estrutura de dados, Algebra Linear, GUI (Interface Grifica do
Usuidrio) bisica com sistema de janelas independentes, Controle de
mouse e teclado, além de mais de 350 algoritmos de Visio computacional,
tais como: Filtros de imagem, calibra¢io de cimera, reconhecimento de
objetos, andlise estrutural e outros. Além disso, a biblioteca OpenCV
possui processamento em tempo real.

Ajideia principal da biblioteca foi a de tornar a visao computacional
acessivel a usudrios e programadores em dreas tais como a interagio
humano-computador em tempo real ¢ a robdtica. A biblioteca estd
disponivel com o cédigo fonte e os executiveis (bindrios) otimizados para
os processadores Intel. Um programa OpenCV, ao ser executado, invoca
automaticamente uma DLL (Dynamic Linked Library) que detecta o
tipo de processador e carrega, por sua vez, a DLL otimizada para este.
Juntamente com o pacote OpenCV ¢ oferecida a biblioteca IPL (Image
Processing Library), da qual a OpenCV depende parcialmente, além de
documentacio e um conjunto de cédigos exemplos.

Juntamente com a OpenCV, algumas bibliotecas Python também
sa0 necessarias, tais como Numpy (Numeric Python), SciPy (Cientific
Python) e Matplotlib, que é uma biblioteca para plotagem de grificos
com sintaxe similar ao Matlab.

O Jupyter Notebook é uma aplicagio web de cddigo aberto
amplamente utilizada na programacio, especialmente em ciéncia de dados,
aprendizado de miquina, anilise estatistica e ensino de computagio. Ele
permite a criagdio ¢ o compartilhamento de documentos que contém
cédigo executdvel, texto formatado (em Markdown), visualizagoes e
equagdes matemadticas. A principal linguagem utilizada com o Jupyter é
o Python, embora ele também oferega suporte a outras linguagens por
meio de diferentes kernels.

Um dos grandes atrativos do Jupyter Notebook ¢é a sua
interatividade: os usudrios podem executar blocos de cédigo em células
individuais, executd-las individualmente, visualizar os resultados e fazer
alteragdes de forma dinimica. Isso facilita testes, andlises exploratérias e a
documentacio do processo de desenvolvimento em tempo real.
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Uma ferramenta bastante similar ao Jupyter Notebook ¢ o
Google Colab (abreviagio de Colaboratory), oferecido gratuitamente
pelo Google. O Google Colab possui uma interface muito parecida com a
do Jupyter, permitindo a execug¢io de cédigo Python em células, inclusio
de textos explicativos e visualizagdes grificas. A principal diferenga ¢é
que o Colab roda totalmente na nuvem, ou seja, nio requer instalagio
local e permite o uso de recursos computacionais gratuitos, como
GPUs e TPUs, diretamente nos servidores do Google. Além disso, o
Colab facilita a colaboragio entre usudrios, pois estd integrado ao Google
Drive, permitindo o compartilhamento e edi¢ao conjunta de notebooks,
semelhante ao funcionamento de um Google Docs.

Todos os exemplos deste trabalho serio executados no Google
Colab, e disponibilizados na webpage do livro.

2. FUNDAMENTOS DE IMAGEM DIGITAL

2.1 O Olho Humano

z

O olho humano é um sistema 6ptico complexo, formado por
varios meios transparentes além de um sistema fisiol6gico com intimeros
componentes. Todo o conjunto que compde a visio humana é chamado
globo ocular. A luz incide na cérnea e converge até a retina, formando as
Imagens.

A Figura 1 abaixo ilustra a estrutura do olho humano

Figura 1 - O olho humano
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Observando a Figura 1, vemos a extremidade anterior, a coréide
¢ dividida em corpo ciliar e iris, que contrai ¢ expande de forma a
controlar a quantidade de luz que entra no olho.

A abertura central da iris, chamada de pupila, varia de 2mm a
8mm em didmetro. A variagio do didmetro da pupila regula a quantidade
de luz que incide no interior do olho.

O cristalino é formado por camadas concéntricas de células.
Ele absorve ~8% da luz visivel com absor¢io relativamente maior nos
comprimentos de onda mais curtos.

A membrana mais interna do olho € a retina, onde a luz de um
objeto fora do olho se torna uma imagem. E na retina que se encontram
as células responsiveis pela recepgio da luz e pela emissio do estimulo
elétrico responsivel pela visio.

Dois tipos de células que contém pigmentos em seu interior
chamam a aten¢io: os cones ¢ os bastonetes. Os bastonetes existem em
maior quantidade na periferia da retina e sio estimulados com luz de baixa
intensidade. E frequente dizer que sio usados para a visio no escuro ¢ nio
registram cores. Os cones, por sua vez, ocorrem principalmente na regiao
central da retina, principalmente na févea, e seu estimulo depende de
altas intensidades luminosas, reconhecem cores e diz-se que sao células
utilizadas quando hi claridade. A Figura a seguir ilustra a passagem de luz
no olho humano, e em especial na retina, onde as células fotorreceptoras
sao ativas, ¢ enviam impulsos neuronais para o cértex visual.

Figura 2 - Passagem de luz pelo olho humano, e uma visio expandida da
cascata de fototransducio da retina.
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Quando o pigmento das células fotorreceptoras sio estimulados,
eles geram modificacdes energéticas, que sio transmitidas as células
sensitivas, cujos prolongamentos se retinem, formando o nervo éptico.
Este se conecta com o cérebro, conduzindo os impulsos para determinada
drea do lobo occipital, onde as informagdes sao decodificadas e as imagens
sao reconhecidas.

2.1.1 Cones e Bastonetes

Os cones ¢ 0s bastonetes sio as células fotorreceptoras localizadas
na retina, que sao responsaveis por iniciar a cascata de transdugio entre a
luz e o nervo 6ptico, que esti ligado ao cortex visual, onde as imagens sio
formadas e reconhecidas.

Basicamente, cada retina possui cerca de 150 milhdes de
bastonetes, que estio situados nas laterais do globo ocular. Os bastonetes
fornecem visio escotdpica, ou seja, NAO tem resolugio para os detalhes
e contornos dos objetos nem para determinagao de sua cor.

Dentre virias caracteristicas dos bastonetes, podemos citar: Baixo
limiar para a detecgio de luz; alta sensibilidade; especializado para a visao
noturna; alta amplificacio, detec¢io de um tnico féton; na luz do dia
sofre saturagio, ou seja, deixa de responder; operam melhor sob reduzida
condigio de luminosidade; mais sensivel a luz espalhada; contém mais
pigmento visual fotossensivel do que os cones, capacitando-os a uma
maior captura de luz.

Jados cones sio em ordem de 6 a 7 milhdes por retina, estao situados
mais proximos a fovea, regido mais central da retina. Os cones fornecem
uma visio fotdpica, ou seja, alta acuidade, com grande resolugio para os
detalhes e contornos dos objetos, importante para visao das cores.

Pode-se citar como demais caracteristicas dos cones: Baixa
sensibilidade; especializado para a visio diurna; menos fotopigmentos;
menor amplifica¢io; saturagio somente com luz muito intensa; alta
resolugio temporal: resposta ripida e tempo de integragio curto; mais
sensivels a raios axiais diretos.

A Figura 3 abaixo ilustra a distribuicio dos cones e bastonetes
a0 longo da retina. Pode-se observar que os bastonetes estio presentes
nas regioes laterais da retina, totalmente ausentes no ponto cego, ¢
praticamente ausentes na févea. Ja os cones, estio pouco presentes nas
laterais, totalmente ausentes no ponto cego, ¢ em enorme quantidade na
févea.
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Figura 3 — Distribuigio dos cones e bastonetes ao longo da retina
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Fonte: Adaptado de LIN et al. (2012).

2.1.2 Formacgao da imagem no olho

Como ji foi visto na se¢io anterior, as células fotorreceptoras da
retina transformam as ondas luminosas em impulsos elétricos. A partir
dai, o nervo 6tico os conduz até o cérebro, onde ocorre a interpretagio da
imagem. Cabe ressaltar que no cristalino a imagem sofre refragio, logo,
forma-se uma imagem invertida na retina, o correto posicionamento da
imagem ¢ feita no cortex visual. A Figura 4 ilustra o processo de formagao
da imagem no olho.
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Figura 4 - Formagio da imagem no olho
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Fonte: Mundo Educagio (2025).

2.2 Imagem Digital

Uma imagem digital monocromitica pode ser definida como
uma fungio bidimensional 2D, de intensidade de luz f(x,y), sendo x e
y coordenadas espaciais. Em uma imagem digital, cada ponto f(x,y)
representa um elemento infinitesimal de pintura, do qual chamamos de
pixel.

A Figura 5 abaixo ilustra uma imagem digital e orienta¢ao do eixo
na convengio de coordenadas cartesianas f(x,y) adotada. Observe que a
origem ¢ na parte superior da imagem, e nio no canto inferior esquerdo,
como todo e qualquer grifico de uma fungio f(x,y).
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Figura 5 - Convengio dos cixos para representagio de imagens digitais
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Fonte: Adaptado de Gonzales (2001).

2.2.1 Processo de aquisicao de uma imagem

Uma imagem, de uma forma bem geral, é captada por um sensor,
e a partir daf, passard por todas as etapas de digitalizagio. A Figura 6 abaixo
ilustra o processo de captura de uma imagem por um sensor CMOS

(complementary metal-oxide semiconductor), comumente encontrado
em cimeras de fotografia.
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Figura 6 - Processo de aquisi¢gio de uma imagem com uma cimera digital que
usa sensor CMOS
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Fonte: Adaptado de UFJF (2025)

Apbs a captura da imagem, ¢ necessirio seguir etapas necessarias
para a digitalizagio. Amostragem e quantizagao. A seguir falaremos sobre
tais passos.

A. Amostragem

Amostragem ¢ a escolha de um ponto dentro de um espago, ou
melhor, a escolha de um conjunto de pontos dentro de um espago real
que irdo compor a imagem digital. Definir a amostragem ¢ conseguir
selecionar uma quantidade finita de pontos de uma imagem com infinitos
pontos, em outras palavras, ¢ conseguir selecionar pequenos conjuntos de
espagos de forma que, devidamente arranjados, estes conjuntos se tornem
a imagem discreta.

A amostragem estd diretamente ligada com a quantidade de
informagio que se deseja guardar. Quanto maior a amostragem, mais
detalhes teremos e consequentemente maior serd o0 €spago necessirio
para o armazenamento. Para execu¢io da amostragem sobre uma imagem

28



Visdo Computacional com Python e OpenCV: uma abordagem introdutdria

real, faz-se necessario definirmos uma grade de amostragem, essa grade ¢
aplicada sobre a imagem de forma que cada célula da grande contém uma
sub-imagem.

A Figura 7 abaixo ilustra a sequéncia de um processo de
amostragem. Em 7 (a) temos a nossa imagem de exemplo. Em 7(b) uma
grade de amostragem.

Figura 7 - Amostragem de uma imagem digital. Em (a) a imagem original. (b)
mostra uma grade de amostragem, ¢ em (c) a divisio da imagem em pequenos
quadrados, chamados de amostra

(c)

Fonte: Adaptado de Alencar (2025)

Cada um dos pequenos quadrados / células desta imagem ¢ uma
sub-imagem, o conjunto destas sub-imagens ¢ uma amostragem da
imagem original. Na pritica, o nome dado a célula em questio ¢ pixel,
que significa elemento de pintura.

29



Visdo Computacional com Python e OpenCV: uma abordagem introdutéria

Dentro de cada um desses pixels iremos escolher uma cor (no
caso da Figura acima, um tom de cinza), ¢ este processo ¢ conhecido
como quantizagao.

B. Quantizagio

E a representacio de um valor medido de um pixel aproximado
por um inteiro. Pode se tomar como exemplo que uma imagem
monocromdtica terd como quantizacio 28 bits, ou serd terd 256 niveis de
cinza, onde podemos convencionar que a cor preta pura terd o valor 0,
e a cor branca pura 255. Sendo assim, um sistema de quantizagio vai ler
a cor do pixel e atribuir um ntmero entre 0 e 255, obedecendo a escala
monocromdtica.

A Figura 8 (c) ilustra a quantizagio de um recorte da imagem 8

().

Figura 8 - Quantiza¢io de uma imagem digital. 10 (c) é a quantizacio
numérica dos pixels do recorte 10 (b), segundo a escala monocromdtica de 8

bits, apontada em 8 (d)

Branco 255

Preto

Fonte: Adaptado de Alencar (2025)
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2.2.2 Resolucao

Resolugio ¢é o elemento que mede a defini¢io da imagem, que
pode ser chamada de PPI (Pixels por polegada), ou DPI (pontos por
polegada). Dessa forma, quanto maior o PPI ou DPI, maior a quantidade
de pixels em um quadrado de 1 x 1 polegada (que equivale a 2,54cm x
2,54cm). O grande segredo dos dispositivos de alta resolugio (impressoras
e monitores), ¢ o tamanho do pixel (ou dot) ser muito pequeno. Assim,
no espago de 1X1 polegadas cabem uma quantidade imensa de pontos. A
Figura a seguir ilustra duas imagens, uma com alta resolugio, ou seja, com
grande quantidade de pixels por polegadas, e a outra com baixa resolucio,
pequena quantidade de pixels por polegada.

Figura 9 - (a) imagem com boa resolucio. (b) imagem com baixa resolucio

(b)

Fonte: Adaptado de Bonito ¢ Pantanal (2025)

2.3 Sistema Basico de Visao Computacional

Um esquema bisico que pode ilustrar um sistema bisico de
visao Computacional é mostrado na Figura abaixo. Basicamente existem
6 passos a serem seguidos: Aquisi¢ao da imagem, Pré — Processamento,
Segmentagio, Extracio de Caracteristicas, Reconhecimento de Padroes e
P6s processamento. A seguir falaremos de cada um deles de forma bem
breve.
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Figura 10 - Fluxograma de um Sistema Bisico de Visio Computacional
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A. Aquisic¢io de dados

Este € o passo primordial para o sistema. A imagem deve ser bem
capturada, de preferéncia com boa resolugio. Atualmente, ja contamos
com cimeras robustas que conseguem captar cenas a metros de distincia,
e na grande maioria das vezes, em movimento. Existem nos mercados
cameras de aquisi¢ao de imagens especificas para visio computacional,
tal como as cAmeras de robds auténomos, que sio capazes de, desde
reconhecer trajetos até detectar movimentos, e cimeras de alta resolugio e
alcance, como as cimeras de rodovias, que detectam velocidade e também
servem para a detecgio e reconhecimento das placas dos veiculos.

A Figura a seguir ilustra um exemplo de cada cimera citada acima

Figura 11 - Rob6 educacional wifi com cimera, e uma cimera de rodovias

.. s
P v

Fonte: Adaptado de Levi (2023) ¢ Santana (2022)

B. Pré-processamento

A ctapa de pré-processamento ¢ necessiria para remover
imperfeicoes da imagem capturada, ou prepard-la para a etapa de
segmentacao. Neste passo, pode utilizar filtros para remover ruidos ou

32



Visdo Computacional com Python e OpenCV: uma abordagem introdutdria

realgar bordas, técnicas em melhoramento de contraste, ¢ até técnicas
de morfologia matemdtica, para remover descontinuidades ou partes
indesejadas da imagem.

A Figura a seguir ilustra as etapas de pré-processamento de
uma mamografia digital. A imagem original contém imperfei¢oes, tais
como falhas na digitalizac¢io, e estruturas indesejadas, como a placa de
identificagio do paciente. Foram utilizadas técnicas de thresholding e
operadores morfolégicos de abertura e fechamento, para obter a imagem
otimizada, pronta para ser utilizada no préximo passo, a segmentagio.

Figura 12 — Etapas do pré-processamento para remogao de etiquetas e falhas na
digitalizagio, utilizando thresholding e operadores morfoldgicos

Imagem ariginal Mascara obtida

(a) (k)

mascara apds erosdo e dilatagéo Imagem pré-processada

() (d)

Fonte: Adaptado de Suckling (1994)
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C. Segmentagao

A etapa de segmentacio é outro passo importante do fluxograma.
Consiste em extrair a regido de interesse a ser estudada, desprezando
partes nao importantes da imagem. A Figura a seguir ilustra a segmentagao
de um tumor de cAncer, em uma mama de alta densidade, onde ¢ dificil o
diagnéstico preciso, ja que a textura do tecido mamario ¢ muito similar 3
do tumor. Neste exemplo, foi utilizado técnicas de equalizacao adaptativa
e melhoramento de imagens, para conseguir segmentar somente a regiao
de interesse.

Figura 13 — Imagem Original (15-a). Pré-Processamento (15-b). Equalizagio
adaptativa (15-c). Melhoramento de contraste, apresentando a segmentagio
final (15-d).

Imagem Original Imagem Pré-processada

(a) (b)

Imagem Equalizada Imagem Segmentada

(c) (d)

Fonte: Adaptado de Suckling (1994)
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As técnicas mais comuns de segmentagio sio a clusteriza¢io
(agrupamento). Usa-se de forma mais comum os algoritmos K-means,
K-nn, Mapas auto-organiziveis, dentre outros. Todas as técnicas descritas
acima, e nos exemplos, serdo estudadas neste curso.

D. Extragio de Caracteristicas

A etapa de extracio de caracteristicas consiste em extrair
informagdes (da regido segmentada) que possam diferenciar, por
exemplo, um tecido normal de um tecido acometido por uma neoplasia.
Nessa etapa, serd utilizada como poderosa ferramenta a estatistica, assim
como técnicas robustas de processamento de sinais, e, dependendo da
complexidade do caso, deep learning. E vilido ressaltar que as melhores
técnicas de extragio de caracteristicas possuem um custo computacional
elevado, ou seja, sao muito “pesadas”, e a grande maioria dos sistemas
de visio computacional carecem de uma resposta riapida. Dessa forma,
o critério de escolha de uma técnica de extracio de caracteristicas deve
levar em consideragio, além da acuricia, o tempo de resposta exigido. Se
por exemplo o sistema necessitar de uma resposta em tempo real, ¢ mais
interessante uma técnica mais leve, mesmo que nio tenha uma acuricia
extremamente satisfatoria.

E. Reconhecimento de padroes

Reconhecimento de padrdes é uma drea da ciéncia que t€m
crescido continuamente. Hoje existem intimeras técnicas que conseguem
fazer reconhecimentos precisos, em com um pequeno intervalo de
tempo, ¢ com um hardware minimo. Hoje em dia é muito comum a
identificagio biométrica, seja em smartphones, em catracas de academia,
terminais de atendimento bancirio, etc. O reconhecimento pode ser
supervisionado ou nio supervisionado, a depender da complexidade do
caso ¢ da velocidade da resposta.

As Redes Neurais Artificiais, sobretudo a Rede MLP (Multilayer
Perceptron),

A Figura a seguir ilustra o processo de reconhecimento de uma
iris.
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Figura 14 - Esquema de reconhecimento de Iris. Observe que o
reconhecimento sé ocorre depois que todas as etapas descritas acima sio

executadas.

— SR

Extracdo de caracteristicas

Aquisi¢cio Segmentagdo da iris

Adaptado de Bezerra (2018)

F. Po6s-Processamento

Dependendo da forma que os dados sejam apresentados, pode ser
necessario uma normalizagio ao final do processo. Esta etapa deve ser ttil
para que o usudrio comum do sistema possa entender ¢ interpretar com
mais clareza a saida do sistema. Como um exemplo simples, o sistema
pode indicar uma saida “0” e “1”, mas na verdade, para o usudrio, scja
mais util que no resultado apareca NEGATIVO ou POSITIVO.

3. OPERACOES BASICAS

Algumas operagdes em visio computacional sio bdsicas, e destas
nio podemos esquecer seu passo a passo. Apresentaremos neste capitulo
operagOes biasicas de Visio Computacional utilizando as ferramentas

propostas: Python, OpenCV e a IDE Jupyter notebook.

3.1 Carregar e salvar uma imagem

A fungio mais bésica e simples de Visio Computacional consiste
em carregar, exibir e salvar uma imagem. Abaixo um cédigo simples de
carregamento de uma imagem em escala de cinza.

Note que os primeiros comandos consistem em carregar as
bibliotecas cv2, Numpy e matplotlib.
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import numpy as np
import cv2

from matplotlib import pyplot as plt

Ap6s o carregamento das bibliotecas, escrevemos o comando cv2.
imread para carregar a imagem, ¢ plt.imshow, para mostrar a imagem
no notebook jupyter. Também utilizamos o comando print, para mostrar
os parAmetros solicitados.

imagem=cv2.imread (“dog.jpg”)

plt.imshow (imagem)

plt.title(‘Doguinho’), plt.xticks ([ ]), plt.
yticks ([ 1)

print (‘Altura em pixels:’,end="")

print (imagem.shape[0])

print (‘Largura em pixels:’,end="")

print (imagem.shape[1l])

print (‘Qtde canais:’,end="'")

print (imagem.shape[2])

O comando print retorna uma resposta em texto ¢/ou ndmeros,
¢ o comando plt.imshow retorna a imagem que foi carregada em cv2.
imread.

Altura em pixels:3264
Largura em pixels:4896
Qtde canais:3

A saida do comando plt.imshow ¢ mostrada na Figura 15.

E sempre vilido lembrar que, para facilitar, tanto o script como a
imagem devem estar na mesma pasta. Nos casos em que nio ¢é possivel
(ou entdo o usuirio nio queira) script € imagem em uma mesma pasta,
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¢ necessirio apontar o caminho da imagem. Mais na frente veremos
exemplos de como proceder nesses casos.

Figura 15 - Imagem carregada por meio do comando cv2.imread, ¢ mostrado
em plt.imshow

Doguinho

Fonte: Ungaro (2016)

3.2 Visualizacao de Pixels e Zoom
A biblioteca Matplotlib fornece a ferramenta de visualizagio de

informacio de pixel e zoom, de uma forma extremamente simples. Ao
iniciar o script, logo apds a importagio das bibliotecas, use:

%matplotlib notebook

Dessa forma, na regido da imagem onde o cursor do mouse
apontar, serd dada a informacio acerca do pixel, tais como: intensidade

¢ posi¢io xy.
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Utilizando o mesmo exemplo de 3.1, apenas inserindo o comando
%matplotlib notebook apds a importagio das bibliotecas, obtemos o
resultado descrito na Figura abaixo:

Figura 16 - Posicao de pixel e zoom. Note que o cursor do mouse estd em
algum lugar da imagem, apontando para a posigio descrita na direita. Observe
também o valor do pixel: 103

Figure 1 n

500

1000

1500

2000

2500

3000

0 1000 2000 3000 4000

Zoom
4

A € > ,I. (m] x=4415.77 y=401.479 [103, 103, 103]

out[27]: <matplotlib.image.AxesImage at 8x149825698b@>

Fonte: Adaptado de Ungaro (2016).

3.3 Cortando, redimensionando e rotacionando
uma imagem

Dependendo da aplicagio, somente o zoom nio serd suficiente,
sendo necessario fazer o corte da regiio de maior interesse da imagem. A
forma mais simples de realizar o corte consiste em seguir as coordenadas
(x,y) dos pixels. No exemplo que faremos aqui, recortaremos uma
imagem, na posi¢ao [100:200, 100:200], ou seja, o recorte abrangera os
pixels de 101 a 200 no eixo x, ¢ 101 a 200 no eixo y.
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Para redimensionar uma imagem, ou seja, aumentar ou diminuir
uma imagem, ja temos uma funcio especifica para tal, que o comando
resize. O usudrio sé deve especificar o novo tamanho da imagem. Convém
lembrar que, ao diminuir a imagem, sera feita uma média aritmética entre
os pixels, de forma a nio perder informagio. Contudo, caso a imagem
seja aumentada, serd feita uma interpolagio ou uma replicagio, com o
objetivo de preencher os novos pixels, conforme é observado na Figura
abaixo. Ambos os métodos vio trazer perda na qualidade da imagem.

Figura 17 - Redimensionamento de uma imagem 2 x 2 para imagem 4 x 4

70|70
70|70

Zoom
2x

Fonte: O autor (2025)

Rotacionar a imagem, sobretudo em seu préprio eixo, pode
ser 1til, caso, por algum motivo, no momento da aquisi¢io, nio tenha
sido capturada na orienta¢do desejada. Em alguns casos, durante um
teste de detec¢io de movimento, captura de objetos em uma cena, o
programador dispde de apenas uma imagem para executar o teste. Dessa
forma, rotacionar em virios ingulos diferentes pode ser uma alternativa
para se produzir mais amostras. No Python, utilizamos o comando cv2.
getRotationMatrix2D para rotacionar uma imagem sob seu proprio
eixo.

A Figura a seguir ilustra o cédigo das trés operacdes descritas
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acima. Foi utilizada uma imagem colorida, que foi transformada para
escala de cinza, apenas para facilitar o processo. No capitulo especifico
sobre imagens coloridas aprendemos mais sobre canais, c6digos de cores,
etc, mas ¢ importante saber que em OpenCV, o canal zero (‘0’), significa o
canal em escala de cinza de uma imagem, conforme ¢ descrito no cédigo.

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
img=cv2.imread (“coruja.jpg”,0)
(a,b)=img.shape

crop=img[100:200,100:200]

novo_ tamanho=(a//2,b//2)

img redimensionada = cv2.resize(img, novo
tamanho, interpolation = cv2.INTER AREA)
#Rotacionar a imagem em 30 graus
centro=(a//2,b//2) # Encontrar o centro da

imagem.

M = cv2.getRotationMatrix2D (centro, 30, 1.0)
#30 graus

img rotacionada = cv2.warpAffine (img, M, (a,
b))

Utilizamos subplots, para mostrar as imagens emparelhadas.
Nio utilizamos um subplot 2 x 2, porque as imagens possuem tamanhos
diferentes, e ainda nio possuimos tanta habilidade com subplots, mas no
decorrer do curso serd bem ficil domini-la.

No exemplo da imagem cortada, observa-se que esta pode ser
util para observar algum detalhe especifico da imagem de uma forma
mais nitida. J4 no exemplo do redimensionamento, foi realizado uma
deformacio proposital, para mostrar que se a imagem ¢ redimensionada
para mais, vai ocorrer perda de qualidade. A rotagio pode ser ttil em
técnicas que exijam, por exemplo, treinamento de sistemas de detecgio
de movimento.

plt.figure (figsize=(12,18))

plt.subplot (1,4,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Original’),plt.xticks ([ ]), plt.
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yticks ([ 1)
plt.subplot (1,4,2)
plt.imshow (crop,cmap=plt.cm.gray),plt.

xticks ([ 1), plt.yticks([ 1)
plt.title(‘Cortada’),plt.xticks ([ 1), plt.
yticks ([ 1)

plt.subplot (1,4,3)
plt.imshow (img redimensionada, cmap=plt.

cm.gray)
plt.title(‘Imagem Redimensionada’),plt.
xticks ([ 1), plt.yticks([ 1)

plt.subplot (1,4,4)
plt.imshow (img rotacionada,cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Imagem Rotacionada’),plt.xticks ([
1), plt.yticks([ ])

O resultado final do c6digo é mostrado na Figura 18 a seguir:

Figura 18 - Imagem original cortada, redimensionada e rotacionada

Original

Fonte: Adaptado de Parque das aves (2022)
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4. TRANSFORMACOES DE INTENSIDADE

Apébs o processo de captura de uma imagem, as vezes faz-se
necessirio algum tipo de melhoramento, para que as etapas seguintes
do processo sejam mais satisfatérias. Geralmente, esse melhoramento
de imagem, do inglés image enhancement, acontece na etapa de pré-
processamento, conforme visto em 2.3 (a). Na pritica, tal melhoramento
pode ser feito pixel a pixel, ou na matriz inteira. Neste momento, vamos
abordar técnicas de transformagdes de intensidade no dominio discreto,
ou seja, a transformagio ocorrerd em dominio espacial, pixel a pixel.

Na pritica, a expressio geral para a Fungao de Transformacao
nos niveis de cinza pode ser dada por:

g(xy)=T[f(xy)]
(1

Sendo f(x,y) aimagem de entrada e g(x,y) a imagem de saida ou
a imagem processada. T é um operador de f.

Neste capitulo serdo apresentadas diversas técnicas de
transformacio de intensidade dos pixels de uma imagem, de forma a
obter algum tipo de melhoramento. As técnicas a serem estudadas sao:
negativo da imagem, transformacio logaritmica, transformagio gamma,
limiarizagio de contraste, e equalizagio de histograma. A seguir serdo
apresentadas sobre cada uma delas.

4.1 Negativo da imagem

Reverter os niveis de intensidade de uma imagem produz o
equivalente a um negativo fotografico, que, dependendo do caso, pode
ser util para realgar detalhes brancos ou cinza, incorporados a regides
escuras da imagem, sobretudo quando regides escuras possuem grande
€Xtensao.

O negativo de uma imagem com niveis de intensidade na faixa
[0,L-1] é obtido utilizando a expressio abaixo:

s=L-1-r

)
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Sendo L o maior valor de intensidade de pixel da codificagio
da imagem, r o valor do pixel, e s o pixel transformado. A maioria das
aplicagoes de processamento de imagens e visio computacional utiliza a
codifica¢io de 8 bits, ou seja, a imagem tem 256 niveis de cinza. O cédigo
para obter o negativo da imagem ¢ descrito abaixo:

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
img=cv2.imread(‘mama.jpeg’,0)

neg = 255 - img

plt.figure(figsize=(8,5))

plt.subplot (1,2,1)
plt.imshow(img,cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Original’),plt.xticks([ ]), plt.yticks([ ])
plt.subplot (1,2,2)

plt.imshow(neg,cmap =plt.cm.gray)
plt.title(‘Negativo’),plt.xticks([ ]), plt.tricks([ ])
plt.show()

A Figura 19 apresenta a comparagio entre a imagem original e sua
versio negativa, obtida por meio do cédigo acima:

Figura 19 - Imagem original negativa, obtida por meio do cédigo descrito em
4.1

Original Negativo

Fonte: Adaptado de Suckling (1994)
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4.2 Transformacao Logaritmica

Em algumas aplica¢des, em que a faixa de detalhe das imagens é
muito grande, e praticamente ficam comprimidas em 256 niveis de cinza,
¢ necessario aplicar alguma técnica de transformagio de intensidade, para
que mais detalhes possam ser visualizados. Como exemplo a Figura 20
abaixo mostra a visualizagio 2 - D da imagem original de um espectro
de Fourier, logicamente no dominio da frequéncia. Pode-se observar
poucos detalhes, ji que os valores de um espectro de Fourier variam de 0
a 10°. Para este caso, podemos aplicar uma transformagio logaritmica nos
pixels, que possui com objetivo principal de comprimir a faixa dindmica
das imagens com grandes variagdes de detalhes. Ap6s a Transformagio
Logaritmica, ¢é visivel a riqueza de detalhes agora mostrados, fruto do
melhoramento que a imagem foi submetida.

A Férmula geral da Transformacio Logaritmica pode ser dada por:

s=c.log(1+r)
©)

Sendo r o valor do pixel, c uma constante e s o pixel transformado.
O cb6digo abaixo realiza a transformagio logaritmica em um
espectro de fourier qualquer

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
img=cv2.imread (“fourier.jpg”,0)
img2=np.array(img, dtype = np.float64)

logl = 10 * np.log(l + img2)

log2 = np.array(logl, dtype = np.uint8)
plt.figure (figsize=(15,8))

plt.subplot (2,2,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Original’), plt.xticks([ ]), plt.
yticks ([ 1)

plt.subplot (2,2,2)

plt.imshow(log2, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Transformacdo Log’), plt.xticks ([
1), plt.yticks ([ 1)

plt.show( )
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Figura 20 - Meclhoramento de espectro de Fourier por transformacio
logaritmica

Original Transformagao Log

Fonte: O autor (2025)

4.3 Transformacao Gamma

A transformagio gamma ¢ uma transformagio de poténcia, da
forma:

(4)

Sendo ¢ e Y constantes positivas, r o valor do pixel, e s o pixel
transformado.

A corre¢io gamma ¢é amplamente empregada para compensar
nio linearidades de dispositivos de exibi¢gio. Imagens que nio sio
adequadamente corrigidas podem aparecer desbotadas ou com brilho
excessivo. A corre¢io gamma pode ser realizada através de niveis de
controle na tela do computador, como uma forma de realce da imagem,
subjetivo ao critério do observador.

O cbdigo a seguir aplica a correcio gamma com trés valores
distintos em uma imagem.

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
img=cv2.imread (“gamma. jpg”, 0)
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gamma = 0.2

img l=np.power (img, gamma)

gamma = 0.4

img 2=np.power (img, gamma)

gamma = 0.6

img 3=np.power (img, gamma)

plt.figure (figsize=(12,8))

plt.subplot (4,2,1)

plt.imshow (img,cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Original’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([1)

plt.subplot (4,2,2)
plt.imshow (img 1, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Gamma=0.2"),plt.xticks([]), plt.
yticks ([1)

plt.subplot (4,2,3)
plt.imshow (img 2, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Gamma=0.4"),plt.xticks([]), plt.
yticks ([1)

plt.subplot (4,2,4)
plt.imshow (img 3, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Gamma=0.6"),plt.xticks([]), plt.
yticks ([1)

plt.show ()

A imagem original e suas respectivas transformagdes gamma sao
mostradas a seguir:

Figura 21 - Aplicagio da Corre¢io Gamma

Gamma=0.2 Gamma=0.4

Original

Fonte: Adaptado de Meireles Junior (2014).
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4.4 Equalizacao de Histograma

Um histograma é um grifico de colunas ou de linhas que
representa a distribui¢io dos valores dos pixels de uma imagem, ou seja,
a quantidade de pixels mais claros (préximos de 255) e a quantidade de
pixels mais escuros (préximos de 0).

O eixo X do grifico normalmente possui uma distribui¢io de 0 a
255 que demonstra o valor (intensidade) do pixel e no eixo Y é plotada a
quantidade de pixels daquela intensidade.

A Figura 22(a) ilustra uma imagem, e seu histograma em 22(b).
Observe que existe uma maior intensidade de pixels na regido entre 30 ¢
40 do grifico, aproximadamente. Tais pixels possuem a intensidade muito
escura, o que ¢ observado inclusive nos tons da imagem 22 (a).objetivo
de equalizar o histograma de uma imagem consiste basicamente em
distribuir uniformemente os pixels ao longo do eixo x, proporcionando
uma imagem com alto contraste ¢ melhor visualizagio de detalhes, o que
pode ser observado na imagem 22 (c) e no seu histograma equalizado em
22 (d).

Figura 22 - Equalizacio de Histograma de uma imagem de baixo contraste.

Imagem Original Histograma Original

Numero de Pixels

Intensidade

Histograma Equalizado

Numero de Pixels

Intensidade

Fonte: Adaptado de Htoon (2020)
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4.4.1 Passos para a equalizacao de um histograma

Precisamos recorrer a algumas equagdes matemdticas da
probabilidade e estatistica para realizar a equalizagio. A seguir os passos.
Considere r o valor do pixel, n a quantidade pixels da imagem, e n, a
ocorréncia de um pixel na distribuicio total.

A partir de um exemplo grifico, o procedimento pode ser
compreendido por meio do exemplo apresentado. A Figura 23 ilustra o
histograma de uma determinada imagem, juntamente com os seus rk’s ¢
nk’s.

Figura 23 - Histograma original da imagem

q

=
o= =
o =

o

3
Mumero de Pixels

-l N AW =D
[
i =

M =

Intensidade

Fonte: O autor (2025)

A Figura acima nos indica que o pixel de valor 0 ocorreu 10
vezes, o pixel 1 ocorreu 8 vezes, e assim por diante. Dessa forma, pode-se
dizer que o nimero total de pixels, ou seja, 0 nosso n=51. Dessa forma,
calcularemos a probabilidade da imagem sobre o valor de cada pixel, ¢ a
distribui¢io cumulativa da imagem conforme mostrado na Figura abaixo.
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Figura 24 - Valores de intensidade de pixel - rk’s, suas ocorréncias e as suas
distribui¢des cumulativas sk’s

rk nk/n re S'k/n
0 10/51 0 10/51
1 8/51 1 18/51
ny, 2 9/51 2 27/51
p,(rp)=— 3 2/51 3 29/51
n 4 14/51 4 43/51
5 1/51 5 44/51
6 5/51 6 49/51
7 2/51 7 51/51
K
Se =T = ) )
j=0

Fonte: O autor (2025)

Logo em seguida, faz-se amultiplicagio da distribui¢io cumulativa
pelo maior valor de pixel, no caso, 7, e logo apds, o novo mapeamento dos
niveis de cinza, conforme ilustrado na Figura 25

Figura 25 - Multiplicagio da distribuigio cumulativa (a) e novo mapeamento
(b). Histograma equalizado (c)

Sk
Ik Sk
0 10x7/51=1 0o 10| | 10
1 18 x 7/51= 2 1 8|18 3
2 27 x7/51= 4 2 11 g
3 29x7/51~ 4 3 11| | 29 H
4 43 x7/51= 6 4 15 £
5 44 x7/51= 6 5 15| | 44 z
6 49 x7/51= 7 6 7
7 51x7/51=7 7 7||51

Intensidade

Fonte: O autor (2025)

Em seguida, a distribui¢io cumulativa é multiplicada pelo maior
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valor de intensidade de pixel, que, neste exemplo, corresponde a 7,
resultando no novo mapeamento dos niveis de cinza.

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
img = cv2.imread(‘lowcontrastl.jpg’,0)
h eq = cvZ2.equalizeHist (img)
imgEqualizada = cv2.equalizeHist (img)
plt.figure (figsize=(8,4))

plt.subplot (2,2,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘'Imagem Original’),plt.xticks([]),
plt.yticks([])

plt.subplot (2,2,2)
plt.title(“Histograma Original”),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.xlabel (“Intensidade”)

plt.ylabel ("Numero de Pixels”)

plt.hist (img.ravel (), 256)

plt.figure (figsize=(8,4))

plt.subplot (2,2,1)

plt.imshow (imgEqualizada,cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘'Imagem Equalizada’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.subplot (2,2,2)
plt.title(“Histograma Equalizado”),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.xlabel (“Intensidade”)

plt.ylabel ("Numero de Pixels”)

plt.hist (imgEqualizada.ravel (), 256)
plt.show ()

A Figura 26 ilustra a imagem original, ¢ a imagem equalizada.
Pode-se observar mais uma vez a diferenga entre os histogramas,
evidenciando claramente que a equaliza¢io realizou melhoramento de
intensidade na imagem
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Figura 26 - Equalizagio de Histograma em Python
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Fonte: Adaptado de Borggreve (2019)

4.5. Equalizacao adaptativa

Uma variagio da técnica tradicional de Equaliza¢io de Histograma
¢ a Equalizacio Adaptativa de Histograma, que divide a imagem em
pequenas regides, chamadas de “regides contextuais”. Dessa forma,
em vez de trabalhar com a imagem inteira, tal como a equaliza¢io de
histograma tradicional, a equalizacio adaptativa modifica os pixels
baseados em uma pequena regiao contextual, com poucos vizinhos. Os
pixels localizados nas regides limitrofes de cada regido sio combinados
utilizando interpolacio bilinear, a fim de evitar bordas, artificialmente
induzidas (PIZER; AMBURN, 1987).

O resultado da Equalizagio Adaptativa ¢ uma imagem com
contraste local ampliado, apresentando mais detalhes. A grande
desvantagem é que o ruido/saturagio gerado em regides de baixo contraste
¢ ampliado junto com a imagem.

Uma alternativa para resolver a desvantagem da Equalizagio
Adaptativa é limitar o contraste, modificando o aclive da fungio de
transformagio do histograma e redistribuir os pixels novamente,
conforme ilustra a Figura 9 (PIZER, AMBURN, 1987, SUNDARAMI
etal. 2011).
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O algoritmo mais usual que realiza a limitagdo do contraste em
histogramas pode ser descrito pela férmula abaixo: (RAI et al., 2012)

9 = Gmin — (é) = In[1— W’H{Gj]]

©)
Sendo:
g = Valor do pixel atualizado
gmin = Valor do menor pixel

Gj= Fungio de Distribui¢io cumulativa

a = Clip limit

A Figura 27 ilustra a nova distribuic¢io dos pixels de um histograma
gerado através de equalizagio adaptativa apés a utilizagio da técnica de
limitagio de contraste, também chamada de Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization — CLAHE. Pode- se notar que um novo valor de
clip é gerado, pois os pixels situados acima do clip sao remapeados ao longo
do eixo de intensidade L-1.
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Figura 27 — Ilustragio de redistribuicio de pixels apés aplicagio de técnicas de

limitacio de contraste. O grifico i esquerda ilustra um histograma equalizado,

apresentando um limiar (aqui chamado de clipping). O grifico a direita ilustra

a redistribui¢io dos pixels ao longo do eixo de intensidade (L-1), e apresenta o
clipping atual, modificado devido a nova distribuigio

N de pixels N de pixels

Clipping

Clipping Atual

Definido

NN
Pixels redistribuidos L-1
Apos Clipping

L1

Fonte: O autor (2025)

4.5.1. Alargamento de Contraste

Alargamento de contraste ¢ uma das mais simples transformagoes
nao- lineares definidas por partes. Imagens de baixo contraste resultam em
baixa riqueza de detalhes, sendo de dificil visualizagio e interpretagio. O
Alargamento de Contraste ¢ uma técnica que expande uma determinada
faixa de niveis de intensidade de modo a incluir todo o intervalo, sendo
que a expansio (alargamento) ocorre somente no intervalo determinado
pelos pardmetros da fungio de transformagio linear por partes.

A Figura 28 mostra uma transformacio tipica utilizada para o
alargamento de contraste. As posi¢des dos pontos (rl e sl) e (12 ¢ s2)
controlam o formato da fungio de transformacio.
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Figura 28 — Funcio de transformagio nio linear para alargamento de contraste
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Fonte: O autor (2025)

Uma aplicagio pritica desta técnica, pode ser observada na
tarefa de detec¢do de nédulos de mamas densas. O cédigo em python
apresentado abaixo ¢ capaz de segmentar somente a regiio suspeita de
cancer (de acordo com o laudo da imagem), que estd totalmente envolvida
por tecido mamirio de baixo contraste.

A imagem de teste do nosso algoritmo ¢ apresentada na Figura 29,
composta de uma mama com grande quantidade de tecido fibroglandular,
que torna dificil a detec¢io de qualquer regido suspeita de qualquer
anormalidade (Nissan, 2025).
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Figura 29 — Mamografia com alta densidade, evidenciando baixo contraste
entre tecidos

Fonte: Suckling (1994)

O Cédigo abaixo executa a técnica de equalizagio adaptativa,
juntamente com o alargamento de contraste, para identificar o tecido
suspeito de anormalidade, na mamografia apresentada acima.

O primeiro trecho do cddigo é responsivel por importar as
bibliotecas, e carregar a imagem, em escala de cinza.

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
img=cv2.imread(‘mom clahe.jpg’,0)

A seguir, ¢ aplicado o comando cv2.createCLAHE para realizar a

equalizagio, onde devemos inserir os valores de clipLimit e tileGridSize
adequados.
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clahe = cv2.createCLAHE (clipLimit=2.0,
tileGridSize=(8,8))

cl = clahe.apply(img)

Apés a equalizagio do histograma, ¢ necessirio realizar o
alargamento de contraste, conforme trecho a seguir:

def pixelval (pix, rl, sl, r2, s2):

if (0 <= pix and pix <= rl):

return (sl / rl)*pix

elif (rl < pix and pix <= r2):

return ((s2 - sl)/(xr2 - rl)) * (pix - rl) +
sl

else:

return ((255 - s2)/(255 - r2)) * (pix - r2)
+ s2

# Definindo valores de rl, r2, sl, s2

rl = 215

sl = 100

r2 = 300

s2 = 800

pixelVal vec = np.vectorize (pixelVal)
contrast stretched = pixelvVal vec(cl, rl,
sl, r2, s2)

Por fim, os resultados sao apresentados no subplot abaixo:

plt.figure (figsize=(12,8))

plt.subplot (2,2,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
plt.title('Original’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([1])

plt.subplot (2,2,2)
plt.imshow (contrast stretched, cmap=plt.

cm.gray)

plt.title(‘Regido segmentada’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])
plt.show ()
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A Figura a seguir ilustra a mamografia original (a), e a mamografia
segmentada ap6s o alargamento de contraste (b). As dreas que ficaram em
evidéncia, ou seja, mais claras, sio as regides onde ¢ provivel que tenha
um achado, ou seja uma lesio. Cabe ao radiologista a interpretagio, ¢
cruzamento com exames complementares.

Figura 30 - Equalizacio adaptativa de histograma e limitacio de contraste

Original Regiao segmentada

Fonte: O autor (2026)

5. FILTRAGEM ESPACIAL

O capitulo 4 nos mostrou técnicas, onde é possivel obter o
melhoramento de imagens, alterando a intensidade dos pixels, de
forma individual. Foi visto, por exemplo, na técnica de Equalizacio de
Histograma, como o contraste de uma imagem pode ser melhorado,
apenas com um novo mapeamento dos niveis de cinza. Contudo, quando
se ¢ exigido um melhoramento mais robusto, ou uma modificagio de um
conjunto de pixels por vez, se tornam necessarias outras metodologias de
melhoramento de imagem.

A Filtragem espacial ¢ uma espécie de transformagio pixel a pixel
também, mas nio depende somente da intensidade de nivel de cinza de
um determinado pixel, mas também do valor dos niveis de cinza dos pixels
vizinhos, e tal processo ¢é realizado utilizando matrizes denominadas
miscaras ou kernels, as quais sao aplicadas sobre a imagem.
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Quando se fala “filtragem de imagens”, a primeira ideia que vem
em nossa mente ¢ que a imagem possui algum tipo de imperfei¢io ou
ruido, e as técnicas de filtragens s3o capazes de elimini-los, tornando
a imagem mais proxima da original. Essa na verdade ¢ apenas uma das
atribuigdes da filtragem espacial, que também tem como objetivo, além
da filtragem de ruidos, a suavizagio de imagens, agucamento e detecgio
de bordas.

A Figura 31 abaixo ilustra 4 exemplos de aplicagio de Filtragem
Espacial em imagens. Em 31 (a) temos uma imagem de ultrassonografia,
que foi capturada com bastante ruido e ao lado a imagem j4 filtrada, com
muito melhor contraste e riqueza de detalhes visiveis.

Na Figura 31 (b) observa-se uma aplica¢io de filtragem espacial
em realce de imagens. Pode-se ver que a imagem original possui alguns
detalhes indesejaveis, e que na imagem filtrada foram suavizados, ficando
quase imperceptiveis.

Agucamento de detalhes de uma imagem também pode ser
realizado com filtragem espacial, conforme a Figura 31 (c). Pode-se
observar mais detalhes nas crateras da imagem filtrada da lua, sobretudo
NOos seus contornos, em comparagio a imagem original.

O tdltimo exemplo, é uma aplicagio de deteccio de bordas, visto na
Figura 31 (d). A imagem filtrada possui apenas as bordas de visualizacio,
em relagio a imagem original. Esta aplicagio ¢ muito til em robética, em
reconhecimento de objetos, faces, etc...

A Filtragem Espacial ¢é realizada através de uma operacio
matemadtica chamada Convolugio. Esta operagio matemdtica consiste
na aplicagio de uma mdscara (que aqui chamaremos de kernel) sobre
a imagem, gerando uma nova imagem como resultado. O kernel
também ¢é uma matriz de dimensio bem menor que a imagem, e na
pratica, ele “desliza” sobre toda a imagem, modificando-a. Para um dado
deslocamento, os elementos do kernel sio multiplicados pelos pixels
da imagem, que, por fim, sio somados e resultam em um elemento da
imagem convolucionada.
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Figura 31 - Exemplos de aplicagio de Filtragem Espacial

Original Filtrada .
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Fonte: Adaptado de Gil (2023), Yelmanov (2020), Fathima (2019)

A Figura 32 demonstra a convolugio pixel a pixel, com alguns
exemplos.

Figura 32 - Convolugio de uma matriz 9x9 com um kernel 3x3
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Fonte: Adaptado de Barbosa & Bonadio (2023)
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E vilido ressaltar que o custo computacional da convolucio ¢
bastante elevado. Podemos calcular que, em uma imagem de 512x512,
aplicando a convolugio com um kernel de 16x16, por exemplo, sio
necessdrias 67.108.864 multiplicacoes. Os processadores multinicleos
de hoje conseguem resolver essa grande quantidade de multiplicagoes
em poucos segundos, mas na prética, a grande maioria dos processadores
digitais de imagem realizam operagdes no dominio da frequéncia e
nio necessitam da convolugio (esses conceitos serao aprofundados em
capitulo posterior.).

Os filtros espaciais que exibem bordas com transi¢gio mais suave
nas imagens resultantes sao chamados de filtros de suavizagio. J4 os filtros
que agucam, ou seja, realcam mais as bordas das imagens sio chamados
de filtros de agucamento.

Na pritica, as bordas de uma imagem, ou de um objeto contido
em uma imagem, ¢ uma regiio de transi¢io abrupta de frequéncia. Os
filtros que suavizam as bordas também podem ser chamados de filtros de
passa-baixas, e os que agu¢am ou realgam, passa-altas.

A Figura 33 abaixo ilustra dois tipos de bordas. Em 33 (a) observa-
se uma borda de alta frequéncia, ou seja, a transigio foi feita de forma
abrupta do preto para o tom cinza rapidamente. 33(b) mostra uma
transigao mais lenta do preto para o tom cinza, passando por diversos tons
intermedidrios. Os filtros capazes de transformar uma borda qualquer
em uma borda similar a 33(a) sio os filtros de agugamento de bordas,
e os capazes de transformar bordas similares a 33(b) sdo os filtros de
suavizagao.

Figura 33 - Borda de (a) alta frequéncia ¢ (b) baixa frequéncia

(a) (b)

Fonte: MARABA (2020)
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No capitulo presente, primeiramente trataremos de estudar os
filtros de suavizagio. Serio apresentados os filtros da Mediana, da Média
e Gaussiano. Logo em seguida estudaremos os filtros de agugamento.
Serd a vez de estudar os filtros de Sobel, Laplaciano e Canny. Existe uma
infinidade de filtros, para as mais diversas aplicagdes. Neste material,
estudaremos os filtros mais simples, e 3 medida que nosso conhecimento
for avangando, seremos apresentados com mais uma gama de filtros
espaciais.

5.1. Filtros de Suavizacao

Apresentaremos neste topico 3 filtros, sendo o primeiro um filtro
de ordenagio de pixels, sendo classificado com um filtro niao-linear, e os
2 seguintes filtros lineares, que usam kernels e convolugio.

5.1.1. Filtro da Mediana

O filtro da mediana ordena a intensidade dos pixels dentro
da 4rea da mdscara em ordem crescente ou decrescente, alocando ao
pixel da imagem correspondente a posigio central da mascara, o valor
da intensidade do pixel que corresponde a posigio intermediiria do
respectivo intervalo ordenado.

A Figura 34 ilustra a imagem ruidosa de uma placa de circuito
impresso, e a mesma filtrada, com o filtro da mediana, com madscara de

3x3.

Figura 34 - Exemplo de imagem ruidosa tratada com filtro da mediana

Original Filtrada

(a) (b)

Fonte: Adaptado de Xian et al. (2017)
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Na Figura 35 um exemplo da aplicagio do filtro da mediana na
imagem 34. A imagem foi dividida em janelas de 3x3, onde em algumas
dessas janelas foi possivel observar um pixel com o valor totalmente
diferente dos vizinhos, o que pode caracterizar um pixel de ruido. Dessa
forma, as janelas 3x3 foram organizadas sob a forma de um vetor linha,
os pixels foram organizados em ordem crescente, ¢ logo em seguida foi
alocado o pixel correspondente a posic¢io central do vetor para a posigio
central da janela, justamente onde se encontrava o pixel ruidoso. Essa
operagio minimiza o ruido, ji que elimina os pixels potencialmente
ruidosos. No entanto, nas janelas onde nio existem pixels ruidosos, a
operagio ¢ feita da mesma forma, o que pode acarretar na diminuigio do
realce das bordas da imagem.

Figura 35 - Filtro da mediana em operagio
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Fonte: O autor (2026)

5.1.2. Filtro da Média

O filtro da média entrega uma imagem com suavizagio de bordas,
sendo essa suavizacio discreta ou robusta, a depender do tamanho do
kernel. No filtro da média, o kernel possui tamanho nxn, com todos os
seus coeficientes iguais a 1, e dividindo —se o valor obtido pelo niimero
de pixels por n2.

A imagem resultante de um filtro espacial linear de suavizagio, tal
como o filtro da média, é simplesmente a média dos pixels contidos na
vizinhanga do kernel.

A ideia por tras do filtro é simples. Substituir o valor de cada
pixel de uma imagem pela média dos niveis de intensidade da vizinhanca
definido pelo kernel, que resultard em uma imagem com perda de nitidez,
ou seja, com redugio de transi¢gdes abruptas, nas bordas da imagem.

Pelo fato do ruido aleatério normalmente consistir em transigdes
abruptas nos niveis de intensidade, uma das aplicacoes do filtro é a redugio
do ruido, possuindo o efeito indesejado de “suavizar excessivamente.”,
ou seja, suavizar as bordas.
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E vilido ressaltar que, quanto maior o kernel, mais borrada a
imagem resultante.

A Figura abaixo possui um exemplo de 3 kernels de filtros da
média, de tamanhos 3x3, 5x5 e 7x7.

Figura 36 - Kernels com tamanho 3x3, 5x5 e 7x7, respectivamente.

1111111

11111 1111111

111 111111 1111111

sl ze ] 22
9 25 49

111 11111 1111111

11111 1111111

1111111

Fonte: O autor (2026).

5.1.3. Filtro Gaussiano

O Filtro Gaussiano é um filtro do tipo linear, que também ¢
utilizado como um filtro de suavizacio, por meio de kernels produzidos
a partir da aproximagao digital 2-D da fungio gaussiana, dada por:

1 —[.x5' +_}:!':|
= (52

2w

Sendo o desvio padrio sobre os eixos x ¢ Y.

A Figura 37 ilustra o grifico da curva de Gauss 2-D
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Figura 37 - Representacio da funcio Gaussiana em 2D com média em (0,0) e
desvio padrio 6 = 1
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Fonte: O autor (2026)

A Figura a seguir possui um exemplo de 3 kernels de filtros da
média, de tamanhos 3x3, 5x5.

Figura 38 - Kernels com tamanho 3x3, 5x5, respectivamente.
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Fonte: O autor (2026)

O maior efeito colateral de um filtro de suavizagio € justamente
suavizar as regides de bordas da imagem, causando um efeito de
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borramento que, dependendo do tamanho do kernel aplicado, pode ser
mais evidente ou nio. Neste subitem, nio entramos muito no estudo de
ruidos, embora estejamos tratando de filtros. Nossa ideia aqui é somente
de apresentar os tipos mais usuais de filtros de suavizacio, e a parte
relativa 2 aplicagio destes filtros sobre uma imagem com ruido, serd feita
no capitulo sobre Restauracao de Imagens, que veremos mais 2 frente.

Os cédigos a seguir executam aplicacdes em python com os
filtros: Mediana, média, e gaussiano, respectivamente.

import numpy as np
from matplotlib import pyplot as plt
img=cv2.imread(“median test.jpg”,0)

imgrl = cv2.medianBlur (img, 3) # Filtragem
com kernel de 3x3
imgr2 = cv2.medianBlur (img, 5) # Filtragem
com kernel de 5x5
imgr3 = cv2.medianBlur (img, 9) # Filtragem

com kernel de 9x9

plt.figure (figsize=(15,10))

plt.subplot (1,4,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Original’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([1])

plt.subplot (1,4,2)
plt.imshow (imgrl, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtragem 3x3’"),plt.xticks([]),
plt.yticks ([])

plt.subplot (1,4,3)
plt.imshow (imgr2, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtragem 5x5’),plt.xticks([]),
plt.yticks ([])

plt.subplot (1,4,4)
plt.imshow (imgr3, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtragem 9x9’),plt.xticks([]),
plt.yticks ([1])

A Figura 39 ilustra o resultado obtido com o cédigo acima.
Pode-se observar que, quanto maior o kernel, maior a agio do filtro, e
consequentemente, menor o contraste final.

66



Visdo Computacional com Python e OpenCV: uma abordagem introdutdria

Figura 39 - Exemplo de Filtro da mediana em Python

Filtragem 3x3 Filtragem 5x5 Filtragem 9x9

Fonte: Adaptado de SSIM(2021)

Baseado no c6digo apresentado para filtragem da mediana, a seguir
uma aplicagio com filtro da média. Neste cédigo, apenas foi alterado
a funcio da filtragem, de cv2.medianBlur(img, n) para cv2.blur(img,
(n,n)), onde n sinaliza o tamanho do kernel.

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
img=cv2.imread(“median_ test.jpg”,0)

imgrl = cv2.blur(img, (3,3)) # Filtragem com
kernel de 3x3

imgr2 = cv2.blur(img, (5,5)) # Filtragem com
kernel de 5x5

imgr3 = cv2.blur(img, (9,9)) # Filtragem com
kernel de 9x9

plt.figure (figsize=(15,10))

plt.subplot (1,4,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Original’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.subplot (1,4,2)
plt.imshow (imgrl, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtragem 3x3’),plt.xticks([]),

plt.yticks ([1])

plt.subplot (1,4,3),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])
plt.imshow (imgr2, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtragem 5x5’),plt.xticks([]),
plt.yticks ([1])

plt.subplot (1,4,4)
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plt.imshow (imgr3, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtragem 9x9’),plt.xticks([]),

plt.yticks ([1])

A Figura 40 ilustra o resultado obtido com o filtro da média.
Podemos observar uma diferenga sutil entre o filtro da média e o filtro da
mediana, apresentado anteriormente, sobretudo no resultado com kernel

de 9x9.

Figura 40 - Exemplo de Filtro da média em Python

Filtragem 3x3

Filtragem 5x5

Filtragem 9x9

Fonte: Adaptado de SSIM(2021)

Finalizando o comparativo de filtros de suavizagio, vamos
executar o c6digo de um filtro gaussiano, usando a mesma ideia dos
filtros anteriores, e apenas substituindo a fungio principal do cédigo.
No cédigo presente, utilizaremos a fungio cv2.GaussianBlur(img, (n,n),
sigma), onde n representa o tamanho do kernel, e sigma = 1.

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
img=cv2.imread(“median_ test.jpg”,0)
imgrl = cv2.GaussianBlur (img,
Filtragem com kernel de 3x3
imgr2 = cv2.GaussianBlur (img,
Filtragem com kernel de 5x5
imgr3 = cv2.GaussianBlur (img,
Filtragem com kernel de 9x9
plt.figure (figsize=(15,10))

plt.subplot (1,4,1)

plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
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plt.title(‘Original’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.subplot (1,4,2)
plt.imshow (imgrl, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtragem 3x3"),plt.xticks ([]1),
plt.yticks ([1])

plt.subplot (1,4,3)
plt.imshow (imgr2, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtragem 5x5"),plt.xticks ([]1),
plt.yticks ([1])

plt.subplot (1,4,4)
plt.imshow (imgr3, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtragem 9%97),plt.xticks ([]),
plt.yticks ([1])

O resultado da filtragem gaussiana, apresentada na Figura 41, ¢é
similar aos outros filtros de suavizagio vistos até aqui. A escolha do filtro
depende dos requisitos da aplicagio, qual filtro se encaixa melhor em seu
projeto.

Figura 41 - Exemplo de Filtro Gaussiano em Python

Filtragem 3x3 Filtragem 5x5 Filtragem 9x9

Fonte: Adaptado de SSIM(2021)

5.2. Filtros de Agucamento

A 1deia principal do filtro de agugamento ou realce, ¢ salientar
transi¢oes de intensidade, para o aumento de nitidez das bordas de uma
imagem. Enquanto o filtro de suavizagao ¢ utilizado para borramento ¢
suavizagio de ruido, o filtro de agucamento pode ser util na detecgio
de bordas, linhas e contornos. E vilido lembrar que tais detecgdes sio
extremamente tteis em visao computacional.
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Apresentaremos a seguir 3 filtros, sendo que o primeiro filtro
utiliza a técnica de convolugio, ¢ os outros 2 filtros nio lineares, com
técnicas e caracteristicas diferentes.

5.2.1. Filtro de Sobel

O Filtro de Sobel trabalha basicamente com dois kernels,
chamados de operadores de Sobel. Estes kernels sio capazes de detectar
bordas e linhas na direcio vertical e horizontal, sendo aplicados um de
cada vez na imagem.

A Figura 42 ilustra um operador de Sobel, de tamanho 3x3.
Observe que sio dois kernels, um horizontal e outro vertical.

Figura 42 - Operador de Sobel de tamanho 3x3

-1 -2 -1 -1 0 1
Z,=| 0 0 o Z,=[-2 0 2
1 2 1 -1 0 1

Fonte: O autor (2026)

5.2.2. Filtro Laplaciano

A diferenciacio também pode ser utilizada para detecgio de
variagdes de intensidade em uma imagem, através da aplicagio da derivada
segunda.

A Figura 43 ilustra um exemplo de uma linha com intensidade
varidvel em uma imagem. Nesta linha, é possivel visualizar instantes de
constincia e de variagio abrupta na intensidade dos pixels. Através do
grifico gerado, podemos aplicar a primeira derivada. Observe que em
regides constantes a primeira derivada é zero. Ji em regides de rampa
agora possuem valor constante, e em regides de transi¢io de intensidade,
observa-se mudanga de direcio de gradiente, o que € caracteristico de
fungdes de segundo grau.

Ao aplicar a segunda derivada, observa-se que as regides
constantes, continuam com valor zero, as regides de rampa que eram
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constantes, agora possuem valor zero, ¢ somente existem valores, agora
constantes, nas regides onde existia mudanga de gradiente, ou seja, nas

regides de bordas.

Figura 43 - Exemplo de aplicagio de diferenciacio em uma linha de transicio
de uma imagem

7 .~Ponto isolado A

06 I

T5 e I !

[}

4 e e Rampa [ | L‘mha\ Degrau ~/

I )

g3 " I \Segmento A [

=2 » [ v\ plano Y !

= N \ [

1 . I \ . . I

0 - oo —e—e—9

Faixa daimagem|5|5[4[3[2]1]ofo]ole|o]olo]of1]|3]1]o]o]o]o|7|7]7]7]-]-
. I O O O
1*derivada  —1-1-1-1-10 0 6 600 0 1 2-2-10 00 7 0 0 0
) O I Y I O
2tderivada  —10000106-1260011-411007-700
Fonte: Adaptado de Gonzilez (2001)

Dessa forma descrita acima que funcionam os filtros de
diferenciacio, efetuando derivadas, até sobrar valores de intensidade

somente nas regides de variagao abrupta de intensidade.
O Filtro Laplaciano pode ser definido com um operador linear

derivativo isotrépico de segunda ordem, definido por:

a*f a*f
P =+ ——
f dx? N dy?

(6)

De forma discreta, usamos a equagao com duas varidveis,

of =f(x+Ly)+f(x-1,y)=-21(x,)

od
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‘ny = fGay D+ f(xy—D-2f(x,)
(8)

Dessa forma, o Laplaciano aplicado para a aplicacio em questio
¢ dada por:

Pfxy)=fley+ D)+ ey — 1D+ f(xy+ 1)+ fxy —1) — 4f(x,¥)
)

Sendo x e y as coordenadas da imagem.

A Figura 44 ilustra os kernels utilizados na filtragem por
Laplaciano. 44(a) mostra o kernel padrio utilizado na aplicag¢io, ¢ em
44 (b) um kernel que inclui a detec¢io de linhas diagonais. Jd 44 (c ¢
d) mostram dois kernels utilizados na pritica, em virios softwares de
processamento de imagens/visio computacional.

Figura 44 - Kernels da filtragem por Laplacianos

a b c d
0 1 0 1 1 1 0 -1 0 -1 =1 -1

Fonte: O autor (2026)

5.2.3. Filtros de Canny

O operador de Canny foi desenvolvido por John F.Canny em
1986 (Canny, 1986) a partir de sua tese de doutorado. Nele se usa um
algoritmo multi-passos para detectar a possibilidade de bordas. O filtro
de Canny ¢ um filtro de convolugio que usa a primeira derivada. Ele
suaviza o ruido e localiza bordas, combinando um operador diferencial
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com um filtro Gaussiano. Considere uma borda conforme mostrada
na primeira imagem na Figura 45. Se tal borda sofrer um processo de
suavizacio gaussiana, terd como resultado uma varia¢io continua do
valor inicial ao final, com uma inclinagio méixima no ponto onde existe o
“degrau”. Se esta func¢io, agora continua, for diferenciada em relagio ao
eixo x, a inclinagio méxima indicard o maximo da nova funcio em relagio
a original, conforme ilustrado abaixo.

Figura 45 - Detec¢io de bordas de Canny

Borda

Suavizagdo /
Primeira derivada /\

Fonte: Adaptado de Canny

O algoritmo Canny baseia-se nas seguintes regras:

- Boadetecgio: Deve possuir habilidade para localizar e marcar
todas as bordas realmente existentes.

- Boalocaliza¢io: Minimizar a distincia entre a borda detectada
e a borda verdadeira (real).

- Boa resposta: Para cada borda deve haver somente uma
resposta.

- Na Pritica, o algoritmo de detecgio de bordas de Canny
possui 4 estdgios, que apresentaremos em seguida:
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1. Uniformizacao da imagem.

Segundo Canny, a ideia desta etapa é remover os ruidos localizados
nas bordas, sendo extremamente necessirio cuidado na escolha dos
parimetros, para nio ocorrer um borramento importante nas bordas
da imagem. Esta etapa ¢ realizada por meio de um filtro de suavizagio
gaussiano, na forma vista em 5.1.3.

2. Diferenciagao

Apbs a suavizagio, deve-se fazer a primeira derivada da funcio
gaussiana 2D aplicada no passo acima, sendo assim, é possivel calcular o
gradiente da superficie uniforme da imagem convolucionada.

Considerando que a diferenciacio pode ser feita de forma
unidimensional, ou seja, primeiramente no eixo X ¢ depois no eixo ¥y,

conforme as equacoes,

2

il C(-E
Gr(x]: —i!.eli '-'-I-'-‘""'} Gr(};rj = —L!.Eli '.‘-II""}
€ = e F
(10)

e a suavizagio apresentada no estigio 1, os valores uniformizados
na dire¢io x sio convolucionados utilizando a primeira derivada da
fungio gaussiana unidimensional com mesmo alinhamento na diregio
y. Da mesma maneira, os valores uniformizados na dire¢io y sio
convolucionados utilizando a primeira derivada da func¢io gaussiana
unidimensional com mesmo alinhamento, agora na dire¢io x. Para
somar os valores dos gradientes de x e y, a magnitude e o ingulo da
inclinagio podem ser calculados através da hipotenusa e arctg do ingulo,
similarmente ao operador de Sobel.

3. Omissao de pontos de minima intensidade

Encontrado a medida da intensidade de cada ponto da imagem,
precisa-se localizar agora as bordas. Isso é possivel localizando os pontos
de mixima intensidade, ou de maneira inversa, pelos pontos de minima
intensidade, que precisam ser omitidos. Um valor de maxima intensidade
ocorre no local mais alto da fungio gradiente ou onde a derivada da fungio
gradiente possui valor zero. Entretanto, desejamos omitir os pontos de
minima intensidade ou pontos de minimas dire¢oes perpendiculares com

a borda.
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Aproximagoes sio freqiientemente usadas, além da diferenciacio
perpendicular para cada borda. Cada pixel em volta forma o centro de
um novo pixel na vizinhanga. Interpolando os valores dos pixels ao redor,
as magnitudes dos gradientes sio calculados pelos limites das fronteiras
vizinhas em ambas as dire¢oes perpendiculares do pixel central, como
mostrado na Figura abaixo. Se o pixel considerado na Figura abaixo possuir
valor menor do que os valores dos pixels vizinhos, ele serd omitido.

4. Limiarizacao de Borda (Thresholding)

A limiarizacio usada no algoritmo Canny usa o método chamado
“histerese”.

Considerando um segmento de borda, para todo valor situado
acima do limite superior de limiarizagio, ele é imediatamente aceito.
Para todo valor situado abaixo do limite inferior de limiarizacio, ele é
imediatamente rejeitado. Pontos situados entre os dois limites serdo
aceitos se eles estiverem relacionados com pixels que apresentem respostas
fortes. As Figuras abaixo mostram aplica¢oes utilizando o operador Canny
considerando diferentes escalas e diferentes limiarizagdes. A Figura 46
ilustra uma imagem filtrada por Canny, e as suas resultantes durante
todos os 4 estigios.

Figura 46 - Imagem Original. Suavizacio (b). Diferenciagio (c). Omissio de
minima intensidade (d). Limiarizagdo por histerese e resultado final (e)

Fonte: Adaptado de Bess (2025)

Os cddigos a seguir mostram aplicagdes dos filtros de agugamento
estudados até aqui. Comegaremos com o cddigo de um filtro Sobel, de
kernel 3 x 3.
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import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
img = cv2.imread(‘pripyat2.jpg’,0)

# SOBEL=(img, var arm, h, v, ksize)
#img: 1imagem de entrada,

#var arm: codificacdo da imagem

#h ou v: direcdo do filtro

#ksize: tamanho nxn do kernel.

sobelx = cv2.Sobel (img, cv2.CV_8U, 0, 1,
ksize=3) # kernel 3x3

sobely = cv2.Sobel (img, cv2.CVv_8U, 1, O,
ksize=3) # kernel 3x3

plt.figure (figsize=(20,15))

plt.subplot (1,3,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Original’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.subplot (1,3,2)

plt.imshow (sobelx,cmap=plt.cm.gray)
plt.title('Sobel na direcdo x’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.subplot (1,3,3)
plt.imshow (sobely, cmap=plt.cm.gray)
plt.title('Sobel na direcdo y’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

A Figura 47 abaixo mostra o resultado da execugio do algoritmo
acima, nas dire¢des vertical e horizontal. Podemos observar claramente a
diferenca entre as saidas, onde a saida x evidencia as linhas horizontais, ¢
a saida y, as linhas verticais.

Figura 47 - Operador de Sobel com kernel 3x3

Sobel na diregao x

Original Sobel na direcio y

Fonte: Adaptado de Davies (2025)
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O filtro de laplaciano ¢ aplicado na execugio a seguir, onde foi
utilizada a mesmaimagem do filtro anterior, para uma melhor comparagio.

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt

img = cv2.imread(‘pripyat2.jpg’,0)
#LAP=Laplacian(img, var arm)

#img: imagem de entrada

#var arm: codificacdo da imagem

lap = cv2.Laplacian(img, cv2.CV_8U)

plt.figure (figsize=(25,20))

plt.subplot (1,2,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Original’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.subplot (1,2,2)
plt.imshow (lap, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Laplaciano’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

Podemos observar na Figura 48, que a composicio, ou seja, uma
saida tnica, com filtros na horizontal ¢ vertical, melhora a visualizagio,
quando comparado com o filtro de Sobel.

Figura 48 - Aplicagio do filtro Laplaciano

Fonte: Adaptado de Davies (2025)
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Para finalizar este capitulo, abaixo a execugio do filtro de canny,
com valores limiares compreendidos entre 80 ¢ 160. Cabe a comparagio
entre os dois algoritmos apresentados anteriormente com a mesma
imagem.

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt

img = cv2.imread(‘pripyat2.jpg’,0)

#edges = cv2.Canny (img,MinVal,MaxVal)

# MinVal e MaxVal: valores minimos e maximos
da limiarizacéo

#por histerese aplicada no uUltimo passo do
algoritmo

canny = cv2.Canny(img, 80,160)

plt.figure (figsize=(25,20))

plt.subplot (1,2,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Original’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.subplot (1,2,2)

plt.imshow (canny,cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtragem por Canny’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

A Figura 49 ilustra o resultado da filtragem de Canny. Podemos
observar uma maior nitidez nas bordas, mas em contrapartida, observa-
se também, algumas bordas que nio foram bem definidas em Sobel
¢ em Laplaciano, que podem até, prejudicar a aplicagio do algoritmo.
Para diminuir as bordas indesejadas, podemos ajudar melhor os valores
méximos ¢ minimos de histerese.
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Figura 49 - Filtragem com o algoritmo de Canny

Original Filtragem por Canny

Fonte: Adaptado de Davies (2025)

6. PROCESSAMENTO DE IMAGENS NO
DOMINIO DA FREQUENCIA

Além do dominio espacial, podemos utilizar do dominio
da frequéncia para anilise e filtragem de imagens. A Transformada
de Fourier é uma técnica atil para tal, sendo que, em imagens, é
utilizada a Transformada de Fourier 2D, e a Transformada Répida
de Fourier (Fast Fourier Transform — FFT), para agilizar nossos
calculos.

A transformada de Fourier e 2D ¢é dada por:

Fluw) = [ [ £ p)exol jme vy

—00—00
E a sua transformada inversa:

flx, )= I IF(H, V) exp[j2ﬁ'(ux + vy)]dudv

—o0—a0

Sendo f(x,y) um pixel da imagem no dominio espacial, F(u,v) o
correspondente ao pixel f(x,y) no dominio da frequéncia, e j=-1.

A visualizagio da imagem no dominio da frequéncia nio ¢
compreensivel, j4 que a imagem serd convertida em duas matrizes, sendo
uma das matrizes correspondentes a magnitude e outra correspondente
a fase da imagem. Dessa forma, sempre que ¢ feita alguma manipulagio
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no dominio da frequéncia, é necessdrio voltar a0 dominio do espaco para
visualizar a alteracio.

A seguir, veremos com detalhes, passos basicos para trabalhar
no dominio da frequéncia, que, de forma resumida, sio primeiramente
apresentadas abaixo:

Passos para anilise no Dominio da Frequéncia

1. Implementacio da Transformada de Fourier na Imagem.

Visualizar e Centralizar as componentes de frequéncia.

2
3. Aplicar o processo de filtragem/ melhoramento na imagem
4. Descentralizar

5

Implementar a Transformada Inversa de Fourier, para
visualizagio do resultado no dominio espacial

A seguir falaremos detalhadamente de cada passo descrito acima.

1. Implementacao da Transformada de Fourier na
Imagem.

A primeira etapa consiste em aplicar a Transformada de Fourier na
imagem. O resultado do processo FFT, como ja ¢ sabido, ¢ uma matriz
numérica complexa que devido a sua dificil interpretagio, devemos
transforma-la em um espago bidimensional, sendo que a primeira matriz
possui os valores de magnitude, e a segunda, os valores de fase, da mesma
forma como ¢ vista em nimeros complexos

A Figura 50 abaixo ilustra as matrizes de magnitude e fase de uma
imagem.
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Figura 50 - Magnitude (b) ¢ fase (c) de uma imagem (a) no Dominio da
Frequéncia

Vagnitude

(b)

Fonte: O autor (2026)

A etapa a seguir ajusta a componente de magnitude para facilitar
os processos de filtragem/melhoramento.

2. Visualizar e Centralizar as componentes de
frequéncia.

No componente de magnitude da FFT, as componentes de
frequéncia se localizam nos cantos da imagem. Observe a Figura 50 (b),
onde os cantos sio mais claros que o centro. Para facilitar os cdlculos, as
componentes de frequéncia sio transladadas para o centro da imagem,
sem a perda de informagio, conforme ilustra a Figura 51.

Figura 51 - Espectro de magnitude de imagem. Espectro original (a). Espectro
Centralizado (b)

Fonte: O autor (2026)
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3. Aplicar o processo de filtragem/ melhoramento
na imagem

O Dominio da frequéncia, diferentemente do dominio especial,
realiza a filtragem através de uma simples multiplicagio do espectro de
magnitude da imagem, devidamente centralizado, com o kernel, que
possui o mesmo tamanho da imagem. Nao vamos entrar em detalhe sobre
filtragem agora, somente em um subtépico especifico neste capitulo,
mas como exemplo, faremos um processo de filtragem passa baixa ideal,
apenas de forma ilustrativa, conforme visto na Figura 52.

Figura 52 - Espectro centralizado (a). Mascara de filtro passa baixa (b).
Espectro filtrado (c)

Magnitude Centralizado Filtro Passa Baixa Espectro de Magnitude Filtrado

(@) ®) ()
Fonte: O autor (2026)

4. Descentralizacao

Apés o processo de filtragem, é necessirio comegar a fazer o
processo inverso, para que a imagem volte ao dominio de compreensio da
nossa visualizagio, ou seja, o dominio espacial. Dessa forma, o primeiro
passo ¢é volta do estado original do espectro de magnitude, ou seja, as
componentes de frequéncia devem voltar para os cantos da imagem,
conforme o espectro de magnitude original.
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Figura 53 - Espectro centralizado (a). Espectro com as componentes de
frequéncias localizadas nos cantos, conforme espectro e magnitude original (b).

[ |

(b)

Fonte: O autor (2026)

O 1ltimo passo consiste em devolver a imagem para o dominio
espacial, para que enfim, sejam visualizadas as modificagdes realizadas no
dominio da frequéncia.

5. Implementacao a Transformada Inversa de
Fourier, para visualizagao

Ao fim do processo de filtragem/melhoramento, é necessirio a
volta para o dominio espacial, que ¢ realizado por meio da Transformada
Inversa de Fourier. A Figura 54 abaixo ilustra uma comparagio entre a
imagem original e a imagem filtrada através de todo o processo descrito
acima.

Figura 54 - Imagem suavizada (b), a partir de (a)

(b)

Fonte: O autor (2026)
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A filtragem no dominio espacial baseia-se na utilizagio de
kernels, que sio pequenas matrizes bidimensionais onde seus valores
de seus coeficientes determinam o objetivo a ser alcangado durante o
processamento, seja uma leve suavizagio ou até uma robusta detecgio de
bordas.

Como ji foi falado linhas atris, o custo computacional da
convolugio ¢ bastante elevado. Foi dito como exemplo, que uma imagem
de 512x512, aplicando a convolu¢io com um kernel de 16x16, por
exemplo, sio necessarias 67.108.864 multiplicacoes.

Uma forma de sair dessa quantidade enorme de célculos
computacionais, ¢ mudar para um dominio de transformagio que exija
menos custo computacional. O Dominio da Frequéncia, em especial a
Transformada de Fourier, uma operagio de convolugio pode ser resolvida
com uma simples multiplicagio, reduzindo drasticamente a quantidade
de operagdes.

A Figura 55 ilustra todo o processo de filtragem no dominio da
frequéncia, por meio da Transformada de Fourier, conforme visto nos
passos para anilise do dominio da frequéncia.

Figura 55 - Fluxograma da filtragem de imagens no dominio da frequéncia.

Transformada
inversa
de Fourier

Transformada
de Fourier

F(u,v) H(u,v).F(u,v)

Pré
Processamento

Pos
Processamento

fiay) gfxy)
Entrada Imagem
melhorada

Fonte: O autor (2026)

Observe na imagem que a fungio f(x,y), que denota uma imagem
no dominio espacial, é convertida para o dominio da frequéncia, ¢
agora representada por F(u,v). O filtro, que pode ser de suavizagio ou
agucamento, ja estd no dominio da frequéncia, sendo representado

por H(u,v). A operagio de filtragem ¢ realizada através de uma
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simples multiplicagio de F(u,v) por H(u,v), sendo representada por
G(u,v)=F(u,v).H(u,v). Apds o processo descrito, é necessario transformar
a imagem para o dominio espacial novamente, a fim de visualizar se os
efeitos da filtragem foram satisfatérios ou nio. Para esta etapa, é realizado
o processo de transformada inversa de Fourier, denotado por:

gxy)=THG(uv)}
(11)

Observe que a imagem final g(x,y), resultante de f(x,y), retornou
a0 seu dominio original, o dominio espacial.

No dominio da frequéncia, a manipulac¢io ¢ realizada sobre o
espectro da imagem ¢ o espectro do filtro. Quando um filtro é capaz de
permitir a passagem das frequéncias mais baixas ¢ atenuar as frequéncias
mais altas, é chamado de filtro passa baixas, e quando permite a passagem
das frequéncias mais altas ¢ atenua as frequéncias mais baixas, o filtro
passa alta.

As Figuras abaixo ilustram a filtragem da mesma imagem no
dominio da frequéncia, através de filtros passa baixa (Figura 56) ¢ passa
altas (Figura 57).

Figura 56 - Filtragem passa baixas. 56 (a) mostra a imagem original, e seu
espectro de frequéncia em 56 (b). 56 (c) mostra a representagio 2-D de um
filtro da Gaussiana, passa baixas, e seu espectro em 56 (d). A multiplicagio do
espectro da imagem com o espectro do filtro gera um espectro resultante, e que
ap6s a aplicagio da transformada inversa do espectro, resulta na imagem 56 (¢)

(c) (d)

Fonte: Adaptado de Gonzilez (2008)
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Figura 57 - Filtragem passa altas: 57 (a) mostra a imagem original, ¢ seu
espectro de frequéncia em 57 (b). 57 (c) mostra a representa¢io 2-D de um
filtro da Gaussiana, passa altas, e seu espectro em 57 (d). A multiplicagio do

espectro da imagem com o espectro do filtro gera um espectro resultante, ¢ que
ap6s a aplicagio da transformada inversa do espectro, resulta na imagem 57 (e).

ib)
Hiu.v)

<) ()

Fonte: Adaptado de Gonzilez (2008)

Pode-se observar que o comportamento do filtro de passa baixas
¢ similar a0 comportamento do filtro espacial de suavizacgio, e que o
comportamento do filtro de passa altas, é similar a0 comportamento do
filtro espacial de agugamento/realce.

Neste capitulo, trataremos primeiro de falar sobre o filtro passa-
baixa, e logo em seguida, do filtro passa altas. No capitulo referente a
Restauragio de imagens, falaremos também de outra categoria de filtros
no dominio da frequéncia, que sio os filtros passa-banda.

6.1. Filtro Passa Baixa

Apresentaremos neste topico, trés tipos de filtros passa baixa no
dominio da frequéncia mais utilizados: Passa Baixa Ideal, Passa Baixa
Butterworth e Passa Baixa Gaussiano.
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6.1.1. Filtro Passa Baixa Ideal

O Filtro passa baixa 2D que permite a passagem, sem atenuagio
de todas as frequéncias em um circulo de raio D0, a partir da origem, ¢
suprime todas as frequéncias fora desse circulo ¢ chamado de filtro passa
baixa ideal HLP, e ¢ determinado pela fungio:

ﬂ se D(u,v)<D,

H , V)=
@.v) 10 se Dw.v)>D,

(12)

Sendo:
Do : Valor especifico definido (nio negativo)
D(u,v): Distincia do ponto (u,v) a origem do plano de frequéncia, dado
por:

D(u,v)=(u* +vH"?

(13)

O Filtro ¢ desenhado através do grafico da Figura 54(a), e através
de sua revolugio, obtemos sua perspectiva em 2D, mostrada em 54(b), ¢
em 54(c) é apresentado o espectro de Fourier do filtro passa baixa ideal.
Observe que somente a regiio central possui a cor branca, e o restante
do espectro cor preta. Na multiplicacio dos espectros, o filtro possuird
intensidade bindria, ou seja, o branco representado pelo valor “17, e o
preto pelo valor “0”. Dessa forma, todo o espectro de Fourier da imagem
serd multiplicado por “17”, se estiver na regiio do circulo, e “0” se estiver
fora. Assim, somente as baixas frequéncias serio preservadas, ¢ as altas
frequéncias atenuadas.
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Figura 58 - Projeto de filtro passa baixas ideal

H(u,v)
H(n,v)

1

o D(u,v) " S

(a) (b)
Fonte: Adaptado de Gonzilez (2008)

6.1.2. Filtro Passa Baixa Butterworth

O Filtro Passa Baixa Butterwoth ¢é dado pela fungio de
transformagio:

1
" 1+[D@,v)/ D, J"

H(u,v)

(14)

Sendo D a frequéncia, D, a frequéncia de corte, e n a ordem do
filtro.

O Filtro de Butterworth, ao contrario do Filtro Passa Baixa Ideal,
nao possui transi¢oes abruptas na frequéncia de corte, ou seja, a atenuagio
¢ realizada de forma suave. O projeto de um filtro de Buttertworth 2D
Passa Baixa é mostrado na Figura 59 abaixo.

Figura 59 - Projeto de Filtro Butterworth Passa Baixa

H{u, v) Hu, v)

1.0

(a) (b) (]
Fonte: Adaptado de Gonzilez (2008)
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A imagem filtrada por meio de um Filtro de Butterworth nio
possui transi¢des bruscas de intensidade de pixels, comparado ao Filtro
Passa Baixa Ideal. A sua grande desvantagem ¢ possuir uma ordem

n”, que na grande maioria das aplica¢oes, interfere bem mais do que a
frequéncia de corte estabelecida para o filtro.

6.1.3. Filtro Passa Baixa Gaussiano

7

O Filtro Passa Baixa Gaussiano ¢ dado pela funcio de
transformacio:

H(u,v) _ e—Dz(u,v)/Zcrz

Sendo D a frequéncia e 6 o desvio padrio
Se fizermos s = D0 a frequéncia de corte, a notagao fica compativel
com os outros filtros, ou seja:

H(u,v) _ e—Dz(u,v)/ZDOZ

O filtro gaussiano é o mais utilizado, por possuir uma transigio
mais suave, ¢ nio causar distor¢oes na imagem filtrada. O projeto de um
filtro Gaussiano 2D Passa Baixa é mostrado na Figura 60 abaixo.

Figura 60 - Filtro Passa Baixa Gaussiano

H{i, v) H(u, v)
L ‘
L0

~Dp=10
Dy=20

Dy = 40
Dy= 100

0.667 |

= D(u, v)

(a) (b)
Fonte: Adaptado de Gonzilez (2008)
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O cbdigo abaixo executa um exemplo de Filtragem Passa Baixa
Ideal, Butterworth e Gaussiano, em python.

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt

from math import sqgrt,exp

img = cv2.imread (“lena.png”,0)

fourier = np.fft.fft2 (img) # gerando a FFT
fourierl =np.log(l+np.abs (fourier)) #
Transformacdo de log para #visualizacdo da
magnitude

phase=np.angle (fourier) # Gerando a imagem
da fase

center = np.fft.fftshift (fourier) # Gerando a
magnitude no centro

inv _center = np.fft.ifftshift (center)
processed img = np.fft.ifft2 (inv_center)
#Definindo parédmetros

def distance (pointl,point2):

return sqrt ((pointl[0]-point2[0])**2 +
(pointl[1l]-point2([1])**2)

# Definindo Filtro Passa Baixa Ideal

def idealFilterLP (DO,imgShape) :

base = np.zeros (imgShape[:2])
rows, cols = imgShapel[:2]
center = (rows/2,cols/2)

for x in range(cols):

for y in range (rows) :

if distance((y,x),center) < DO:

basely,x] =1

return base

# Definindo Filtro Passa Baixa de Butterworth
def butterworthLP (DO,imgShape,n) :

base = np.zeros(imgShape[:2])
rows, cols = imgShapel[:2]
center = (rows/2,cols/2)

for x in range(cols):

for y in range (rows) :

basely,x] = 1/ (1+(distance((y,x),center)/
DO) ** (2*n))
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return base
# Definindo Filtro Passa Baixa Gaussiano
def gaussianLP (DO,imgShape) :

base = np.zeros (imgShape[:2])
rows, cols = imgShape[:2]
center = (rows/2,cols/2)

for x in range(cols):

for y in range (rows) :

basely,x] = exp (((-

distance ((y,x),center)**2)/(2* (DO**2))))
return base

# Filtragem Passa Baixa Ideal

# Frequéncia de corte de 50
LowPassIdealCenter = center *
idealFilterLP (50, img.shape)

# Volta do espectro filtrado para os cantos
LowPassIdealShift = np.fft.
ifftshift (LowPassIdealCenter)

# Inversa de Fourier final

#Filtragem Passa Baixa de Butterworth
inversa

inverse LowPassIdeal = np.fft.

ifft2 (LowPassIdealShift)

#Frequéncia de corte de 50 e n=10
LowPassButCenter=center*butterworthLP (50, img.
shape, 10)

# Volta do espectro filtrado para os cantos
LowPassButShift = np.fft.
ifftshift (LowPassButCenter)

# Inversa de Fourier final
inverse LowPassBut = np.fft.

ifft2 (LowPassButShift)

#Filtragem Passa Baixa Gaussiano

#Frequéncia de corte de 50 e n=10

A partir do c6digo acima, ja podemos visualizar as componentes
de magnitude da imagem, por meio do plot abaixo:

#Plotando matriz de magnitude da imagem

plt.figure (figsize=(12,8))
plt.subplot (1,3,1)
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plt.imshow (img,cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Original’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.subplot (1,3,2)

plt.imshow (fourierl, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Magnitude’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.subplot (1,3,3)

plt.imshow (np.log(l+np.abs (center)),cmap=plt.

cm.gray)

plt.title(‘Magnitude Centralizada’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.show ()

O resultado da plotagem pode ser visualizada na Figura 61 (a)
abaixo:

Figura 61 (a) - Espectros de magnitude da image teste para filtros passa baixa

Original Magnitude Magnitude Centralizada

T

Fonte: Adaptado de Lenna Image (2025)

A partir da execu¢io do préximo plot, podemos visualizar o
resultado da filtragem final, ilustrado na Figura 61 (b).

plt.figure (figsize=(12,8))

plt.subplot (1,3,1)
plt.imshow (np.abs (inverse

LowPassIdeal) ,cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtro Passa Baixa Ideal ‘),plt.
xticks ([]), plt.yticks([1])
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plt.subplot (1,3,2)
plt.imshow (np.abs (inverse
LowPassBut) ,cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtro Passa Baixa de
Butterworth’),plt.xticks ([]),
plt.yticks ([1])

plt.subplot (1,3,3)
plt.imshow (np.abs (inverse
LowPassGauss) ,cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtro Passa Baixa
Gaussiano’),plt.xticks ([]), plt.yticks([])
plt.show ()

Figura 61 (b) - Resultado de filtragens Passa-Baixa no dominio da frequéncia,
através dos filtros: Ideal, Butterworth e Gaussiano

Filtro Passa Baixa Ideal Filtro Passa Baixa de Butterworth Filtro Passa Baixa Gaussiano

\

Fonte: Adaptado de Lenna Image (2025)

6.2. Filtro Passa Alta

Apresentaremos neste tépico, trés tipos de Filtros Passa Baixa
no dominio da frequéncia mais utilizados: Passa Baixa Ideal, Passa Baixa
Butterworth e Passa Baixa Gaussiano.

6.2.1. Filtro Passa Altas Ideal

O Filtro passa altas ideal H,, ¢ obtido através do filtro passa baixa
ideal H , através de:
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H,p(u,v)=1-H,,(u,v)

Ou seja, o filtro passa altas ideal possui o efeito contririo do filtro
passa baixa. Enquanto a filtragem passa baixa nos entrega uma imagem
suavizada, a filtragem passa altas nos entrega uma imagem agucada nas
bordas, da mesma forma dos filtros de agucamento/realce vistos no
capitulo sobre filtragem espacial.

Similar a 6.1, O Filtro é desenhado através do grafico da Figura
62(a), e através de suarevolugio, obtemos sua perspectivaem 2D, mostrada
em 62 (b), e em 62(c) é apresentado o espectro de Fourier do filtro passa
altas ideal. De efeito contrario ao filtro passa baixa, observe que somente
a regido central possui a cor preta, ¢ o restante do espectro cor branca.
Na multiplicag¢io dos espectros, o filtro possuira intensidade biniria, ou
seja, o branco representado pelo valor “17, e o preto pelo valor “0”. Dessa
forma, todo o espectro de Fourier da imagem serd multiplicado por “07,
se estiver na regiao do circulo, e “1” se estiver fora. Assim, somente as
altas frequéncias serao preservadas, ¢ as baixas frequéncias atenuadas.

Figura 62 - Projeto de filtro passa altas ideal

Hu, v) H (u, v)
i .
1.0

D(w, v) '

(b) (c)

Fonte: Adaptado de Gonzilez (2008)

6.2.2. Filtro Passa Alta de Butterworth

O Filtro Passa Alta de Butterwoth é dado pela fungio de
transformacio:
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1

A = oy D

Sendo D a frequéncia, D, a frequéncia de corte, e n a ordem do
filtro. Observe que existe uma diferenga entre a fungio de transformagio
do Filtro de Butterworth Passa Baixas, para a fun¢io de transformagio
presente.

O Filtro de Butterworth, ao contrario do Filtro Passa Alta Ideal,
nio possui transigdes abruptas na frequéncia de corte, ou seja, a atenuagio
¢ realizada de forma suave, caracteristica que também foi vista na versio
passa-baixa. O projeto de um filtro de Butterworth 2D Passa Alta ¢é
mostrado na Figura 63.

Figura 63 - Projeto de Filtro Passa Alta de Butterworth

Hiw,9) Hiu, v) =
4

S .

i
1.0}

* D(u, v)

(a) (b) (c)
Fonte: Adaptado de Gonzilez (2008)

6.2.3. Filtro Passa Alta Gaussiano

A fungio de transformacio do Filtro Gaussiano Passa Alta é dado
por:

2
H(u,v)=1- e—Dz(u,v)/ZDo

Sendo D a frequéncia de corte.
A seguir o projeto do Filtro Gaussiano.
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Figura 64 - Projeto de Filtro Passa Alta Gaussiano

Hiu, v) H(u, v) =
‘.
.o p——m—m—— — T

\h’ ------ .v”r .

- D(u, v) '

(a) (b) (c)
Fonte: Adaptado de Gonzilez (2008)

O cbdigo abaixo executa um exemplo de Filtragem Passa Alta
Ideal, Butterworth e Gaussiano, em python.

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
from math import sgrt,exp
img = cv2.imread (“lena.png”,0)

fourier = np.fft.fft2 (img) # gerando a FFT
# Transformacédo de log para visualizacdo da
magnitude

fourierl =np.log(l+np.abs (fourier))

# Gerando a imagem da fase
phase=np.angle (fourier)

# Gerando a magnitude no centro
center = np.fft.fftshift (fourier)
inv center = np.fft.ifftshift (center)
processed img = np.fft.ifft2 (inv_center)
# Definindo pardmetros
def distance (pointl,point2):
return sqgrt((pointl[0]-point2[0])**2 +
(pointl[1l]-point2[1]) **2)

# Definindo Filtro Passa Alta Ideal
def idealFilterHP (DO, imgShape) :

base = np.ones (imgShape[:2])
rows, cols = imgShape[:2]
center = (rows/2,cols/2)

for x in range(cols):
for y in range(rows) :
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if distance((y,x),center) < DO:

basely,x] = 0

return base

# Definindo Filtro Passa Alta de Butterworth
def butterworthHP (DO, imgShape,n) :

base = np.zeros (imgShape[:2])
rows, cols = imgShape[:2]
center = (rows/2,cols/2)

for x in range(cols):

for y in range (rows) :

basely,x] = 1-1/(1+(distance((y,x),center)/
DO) ** (2*n))

return base

# Definindo Filtro Passa Alta Gaussiano

def gaussianHP (DO, imgShape) :

base = np.zeros (imgShape[:2])
rows, cols = imgShape[:2]
center = (rows/2,cols/2)

for x in range(cols):
for y in range (rows) :
basely,x] = 1 - exp(((-
distance ((y,x),center) **2) /(2% (D0**2))))
return base
# Filtragem Passa Alta Ideal
# Frequéncia de corte de 50
HighPassIdealCenter = center *
idealFilterHP (50, img.shape)
# Volta do espectro filtrado para os cantos
HighPassIdealShift = np.fft.
ifftshift (HighPassIdealCenter)

# Inversa de Fourier
inverse HighPassIdeal = np.fft.
ifft2 (HighPassIdealShift)

#Filtragem Passa Alta de Butterworth
#Frequéncia de corte de 50 e n=10
HighPassButCenter=center*butterworthHP (50, img.
shape, 10)

# Volta do espectro filtrado para os cantos
HighPassButShift = np.fft.
ifftshift (HighPassButCenter)

# Inversa de Fourier
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#Filtragem Passa Alta Gaussiano

inverse HighPassBut = np.fft.

ifft2 (HighPassButShift)

#Frequéncia de corte de 50 e n=10
HighPassGaussCenter=center*gaussianHP (50, img.
shape)

# Volta do espectro filtrado para os cantos
HighPassGaussShift = np.fft.

ifftshift (HighPassGaussCenter)

# Inversa de Fourier

inverse HighPassGauss = np.fft.

ifft2 (HighPassGaussShift)

A partir do cédigo acima, de modo semelhante aos filtros passa
baixa apresentados, podemos visualizar as componentes de magnitude da
imagem, por meio do plot abaixo:

#Plotando matriz de magnitude da imagem
plt.figure (figsize=(12,8))

plt.subplot (1,3,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
plt.title('Original’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.subplot (1,3,2)

plt.imshow (fourierl, cmap=plt.cm.gray)
plt.title('Magnitude’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.subplot (1,3,3)

plt.imshow (np.log(l+np.abs (center)),cmap=plt.

cm.gray)

plt.title('Magnitude Centralizada’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.show ()

Observe a semelhanga entre o resultado apresentado na Figura 61
(a) em comparagao ao resultado da Figura 65 (a) a seguir:
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Figura 65 (a) - Espectros de magnitude da imagem teste para filtros passa alta

Magnitude Magnitude Centralizada

1 |-

Fonte: Adaptado de Lenna image (2025)

A semelhanga é 6bvia, pois, até o momento, nio foi realizada
qualquer filtragem na imagem. Somente foi executado, segundo os
cédigos, a conversio da imagem, do dominio discreto, para o dominio
da frequéncia. A partir dai, podemos realizar a filtragem passa alta no
dominio da frequéncia, obtendo o resultado visualizado na Figura 65 (b)

plt.figure (figsize=(12,8))

plt.subplot (1,3,1)
plt.imshow (np.abs (inverse

HighPassIdeal) ,cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtro Passa Baixa Ideal '),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.subplot (1,3,2)
plt.imshow (np.abs (inverse

HighPassBut) ,cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtro Passa Baixa de
Butterworth’),plt.xticks ([]),
plt.yticks ([1])

plt.subplot (1,3,3)
plt.imshow (np.abs (inverse

HighPassGauss) ,cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtro Passa BRaixa

Gaussiano’) ,plt.xticks ([]), plt.yticks([])
plt.show ()
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Figura 65 (b) - Resultado de filtragens Passa-Alta no dominio da frequéncia,
através dos filtros: Ideal, Butterworth e Gaussiano. Observe o realce das bordas,
caracteristico de filtros de agugamento, que sao similares a filtros de passa alta,
mas em tempo discreto.

Filtro Passa Baixa Ideal Filtro Passa Baixa de Butterworth Filtro Passa Baixa Gaussiano

Fonte: Adaptado de Lenna Image (2025)

6.3. Projeto de filtros no dominio da frequéncia a
partir de filtros de dominio espacial

Existem alguns filtros cldssicos, no dominio espacial. Podemos
citar como exemplo, os filtros de Sobel e Canny, vistos em 5.2.1 ¢ 5.2.3.
Tais filtros, podem ser utilizados no dominio da frequéncia. Para tanto,
devem passar por uma transformacao, referente a tamanho e a espago.

Em relagio ao tamanho, é bom lembrar que as técnicas de
filtragem linear usam kernels | que possuem tamanhos bem menores do
que a imagem. No caso da filtragem em frequéncia, o filtro possui o
mesmo tamanho da imagem, ji que o processo consiste de uma simples
multiplicagio. Sendo assim, deve-se efetuar uma mudanga de escala,
para o kernel tenha o mesmo tamanho da imagem, sem perder as suas
propriedades.

Além disso, o filtro deve passar para o Dominio de Fourier,
da mesma forma que a imagem, e sé assim, o processo de filtragem ¢
realizado.

O c6digo a seguir, apresenta um exemplo em python, da
transformacio de um filtro espacial de Sobel, no dominio da frequéncia.
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import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
from scipy import signal

import random

img = cv2.imread(‘portinho.jpg’,0)
fourier = np.fft.fft2 (img)

fourierl =np.log(l+np.abs (fourier))
phase=np.angle (fourier)

center = np.fft.fftshift (fourier)
inv_center = np.fft.ifftshift (center)
processed img = np.fft.ifft2 (inv_center)
# Gerando Filtro de Sobel no espaco e
aplicando no Dominio da #Frequéncia

# Sobel em x

sobelx=np.

array([[_lr Orl] ’ [_21 012]1 [_lr Orl]])
(h,w)=img.shape

#funcdo que normaliza o kernel para o
tamanho ideal

ftkernel = np.fft.fftshift (np.fft.fft2 (sobelxk,
(h, w)))

kernel vis=np.log(l+np.abs (ftkernel))

# Sobel em y

sobely=sobelx.T

#funcdo que normaliza o kernel para o
tamanho ideal

ftkernely = np.fft.fftshift (np.fft.fft2 (sobely,
(h, w)))

kernel visy=np.log(l+np.abs (ftkernely))
# Filtragem

# Na direcdo x

# filtragem com Sobel na direcdo x
Sobel=center*kernel vis

# Volta do espectro filtrado para os cantos
SobelShift = np.fft.ifftshift (Sobel)
inverse Sobel = np.fft.ifft2 (SobelsShift) #
Inversa de Fourier

# Na direcdo y

# filtragem com Sobel na direcdo x
Sobely=center*kernel visy
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SobelShifty = np.fft.ifftshift (Sobely)

# Volta do espectro filtrado para os cantos
inverse Sobely = np.fft.ifft2 (SobelShifty) #
Inversa de Fourier

#Resultados da Filtragem de Sobel na
Frequéncia

plt.figure (figsize=(10,12))

plt.subplot (1,3,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Imagem original’),plt.xticks([]),
plt.yticks ([1)

plt.subplot (1,3,2)

plt.imshow (np.abs (inverse Sobel),cmap=plt.

cm.gray)
plt.title('Sobel x na Frequéncia’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([1])

plt.subplot (1,3,3)
plt.imshow (np.abs (inverse Sobely), cmap=plt.

cm.gray)

plt.title(‘Sobel y na Frequéncia’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([1])

plt.show ()

A Figura 66 a seguir ilustra o resultado do c6digo. Convido o
leitor para executar um cddigo de um filtro de Sobel, com kernel 3x3,
em modo discreto, utilizando a mesma imagem de entrada da Figura 66,
e comparar os resultados.

Figura 66 - Filtragem no dominio da frequéncia a partir de filtros de dominio
espacial.

Sobel_x na Frequéncia Sobel_y na Frequéncia

Fonte: O autor (2025)

Imagem original
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7. RESTAURACAO DE IMAGENS

z

O principal objetivo das técnicas de restauragio ¢ melhorar
uma imagem sob algum aspecto. No nosso caso, as imagens podem
ser melhoradas em relagio a ruidos ou falhas no processo de aquisi¢io.
Uma técnica também muito usual para melhorar uma imagem sobre
esses aspectos é o realce, entretanto, o realce é um processo heuristico,
subjetivo, ou seja, seus parimetros sao escolhidos conforme a anilise do
usudrio. A Restauracio, entretanto, busca reconstruir ou recuperar uma
imagem que foi degradada usando informagdes a respeito do processo
de degradacio. A Figura a seguir ilustra o processo de degradacio e
restauragdo de imagens. Na Figura, pode-se observar que a imagem
f(x,y) foi adicionada de um ruido n(x,y), formando a fungio g(x,y), que
apresenta tanto as componentes da imagem, como a componente de
ruido. O filtro de restauragio aplicado deve conhecer o comportamento
do ruido, para tentar anuli-lo, e assim gerar a imagem f(x,y), que ¢ uma
func¢io mais aproximada possivel de f(x,y).

Figura 67 - Modelo do processo de restauragio de imagens

g(x,y)

Fungio de Filtro deu -
f(x, ) I::) Degradacio Restauragéo ::> fay)

H Ruido

n(x,y)

DEGRADACAO RESTAURAGCAO

Fonte: O autor (2026)

Dessa forma, podemos descrever no dominio espacial o modelo
de degradagio como:

g(x,y) =h(xy) = f(x,¥) + n(x,y) 2 f(x,5)
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Sendo g(x,y) a imagem degradada, h(x,y) a fun¢io de degradacio,
n(x,y) o ruido (neste caso, ruido aditivo), e fx,y a estimativa da imagem,
mais proximo da original.

Na pritica, quanto mais conhecermos da natureza do ruido
aditivo, e da fungio de degradagio da imagem, podemos fazer o processo
inverso, trazendo a imagem estimada mais proxima da original.

No dominio da frequéncia:

g(x,¥) = h(x,y) = f(x,¥) + n(x,¥) = f(x,y)

Sendo G(u,v) o espectro da imagem degradada, H(u,v) a fungio
de degradacio e N(u,v) o ruido, todos no dominio da frequéncia. De
forma andloga ao caso do dominio espacial, F(u,v) é o espectro mais
préximo de F(u,v).

O grande causador de degrada¢io em imagens digitais é o ruido.
Conhecé-lo de forma a saber como serd o seu comportamento ¢ uma
excelente alternativa para o desenvolvimento de filtros que possam ser
eficazes, no sentido de que a imagem restaurada seja o mais préxima
possivel da original.

O ruido pode ser considerado uma varidvel aleatéria, caracterizada
por uma func¢io de densidade de probabilidade, no caso de ruidos no
dominio espacial, ou, no caso do dominio da frequéncia, é geralmente
caracterizado por picos no espectro de Fourier, surgindo devido a
interferéncia elétrica ou eletromagnética adquiridos no processo de
aquisi¢ao ou no trajeto até o receptor. Abordaremos primeiro os ruidos
de natureza espacial, e por tltimo, os ruidos de natureza periddica.

7.1. Ruido de natureza espacial

A principal fonte de ruidos de natureza espacial é o processo de
aquisi¢ao da imagem, que pode ocorrer devido a qualidade dos sensores, a
sensibilidade e as condigdes ambientais. Pode-se dizer que o ruido espacial
¢ independente de coordenadas espaciais e que nao se correlaciona com a
imagem em si, ou seja, nao existe correlacio entre os valores de pixel e os
valores de componente de ruido.
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Dessa forma, o ruido pode ser considerado de natureza aleatéria,
e o melhor descritor de um modelo de ruido neste caso é a sua funcio de
densidade de probabilidade (PDF). Na Figura a seguir, sio apresentados
os ruidos mais comumente encontrados, e suas respectivas PDF s.

Figura 68 - Ruidos mais encontrado e suas PDF’s
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Fonte: O autor (2026)

Uma forma de encontrar a PDF de um ruido especifico ¢ através
da subtragio de uma imagem com ruido com a mesma imagem, sem
ruido. A imagem padrio comumente usada para tal experimento ¢
mostrada abaixo.
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Figura 69 - Imagem padrio para estimar a PDF de um ruido aleatério em
imagem.

Fonte: Akyol (2023)

A Figura a seguir ilustra a imagem de teste, adicionada de seis tipos
de ruido, um de cada vez. Apés a adigdo, a imagem ruidosa foi subtraida
da imagem teste, e da resultante foi extraido o histograma, que por sua
vez ilustra o tipo de ruido adicionado na imagem.

Figura 70 - Imagens teste com adig¢io de ruido: Gaussiano (a), Rayleigh
(b), Gamma (c), Exponencial (d), Uniforme (e), Salt and Pepper (f) e seus

respectlvos hlstogramas

(a) (b) (e) (d) (e) L}

Fonte: Akyol (2023)
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Esta técnica ¢ 1til quando possuimos uma imagem sem ruido,
para depois comparar com a imagem ruidosa, e assim projetar o modelo
de filtro esperado para quando o sistema apresentar imagens com ruido.
Um exemplo que pode ser facilmente observado é o comportamento de
cameras DLSR em situacio de baixa iluminacgio. O sistema eletrénico da
cAmera automaticamente regula a iluminagio, entretanto, essa regulagio
traz ruido aditivo. Assim, a cAmera ja traz embarcado virios modelos de
ruido, para diferentes padroes de luminosidade.

7.1.1. Filtros de Estatistica de Ordem

Os Filtros de estatistica de ordem sio filtros espaciais cuja resposta
se baseia na ordenagio dos valores dos pixels contidos na drea da imagem
coberta pelo filtro.

Existem indmeros filtros de estatistica de ordem, que também
sio chamados de filtros de ordenagio. Neste material, abordamos o
filtro da mediana, em 5.1.1, ¢ faremos exemplos deste filtro de estatistica
de ordem em python, para servir de comparagio com os outros filtros
espaciais vistos até aqui.

O cbdigo abaixo mostra um exemplo em python de 3 filtros
espaciais: Mediana, Média Gaussiano.

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
img=cv2.imread (“brain.jpg”,0)

imgrl = cv2.medianBlur (img, 3) #Filtragem da
mediana, kernel 3x3

imgr2 = cv2.blur(img, (3,3)) #Filtragem da
media, kernel 5x5

imgr3 = cv2.GaussianBlur (img, (3,3), 2)
#Filtragem gaussiana,kernel 5x5,sigma=2
#Mostrando os resultados

plt.figure (figsize=(15,10))

plt.subplot (1,4,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Original’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([1])
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plt.subplot (1,4,2)
plt.imshow (imgrl, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtro da Mediana’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])
plt.subplot (1,4,3)
plt.imshow (imgr2, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtro da Média’),plt.xticks([]),
plt.yticks ([1])

plt.subplot (1,4,4)
plt.imshow (imgr3, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Filtro Gaussiano’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])
plt.show ()

O resultado das filtragens acima podem ser vistas na Figura
a seguir. Observe que a diferenga entre a imagem original e a imagem
filtrada é bem sutil, ou seja, o efeito da filtragem na remogio dos ruidos
¢ minima. Isso ocorre devido a natureza do ruido em tempo discreto ser
de natureza aleatdria, sem padrio nenhum, o que dificulta o processo de
filtragem.

Figura 71 - Restauragio no Dominio Espacial em Python por meio dos Filtros:
Mediana, Média e Gaussiano

Original Filtro da Mediana Filtro da Média Filtro Gaussiano

Fonte: Adaptado de Abdelmajid (2022)
7.2. Filtros de Natureza Periodica

O ruido periédico em uma imagem normalmente é proveniente
de interferéncia eletromagnética durante o processo de aquisi¢io da
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imagem, ou no seu processo de transmissao — recepgao. Este tipo de ruido
¢ identificado através de anomalias no espectro de Fourier da imagem
analisada. A Figura 72 ilustra uma imagem sem ruido (a), e seu respectivo
espectro de Fourier (b), e outra imagem (c), dessa vez com ruido, e seu
espectro com anomalias (d). Observe a presenca de pontos isolados no
espectro da imagem com ruido. Pode — se afirmar que tais pontos nio
fazem parte de um espectro padrio, e a forma de remové-los ¢ a através
da filtragem do espectro ruidoso.

Figura 72 - Comparativos entre espectros de imagens sem ruido periédico e
com ruido periédico

| .
-]

O Ruido

d
Fonte: Adaptado de Lenna Image (2025), Akyol (2023)

Dependendo da localizagio do ruido, o processo de remogio
pode ser realizado utilizando os filtros passa baixa e passa alta ji vistos
aqui. Caso a localiza¢io nio seja favoravel a aplica¢io dos filtros descritos
acima, faz-se necessiario o uso de outras técnicas de filtragem. A seguir
conheceremos os Filtros Rejeita Banda e Filtro de Notch, excelentes no
processo de remogao de ruidos periddicos.
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7.2.1. Filtro Rejeita Banda

Os Filtros Rejeita Banda sio utilizados para extrair ruidos
localizados em bandas - de preferéncia curtas — onde se localizam ruidos
periddicos. A Figura a seguir ilustra a perspectiva dos Filtros Rejeita
Banda mais comumente usados: Ideal, Butterworth e Gaussiano.

Figura 73 - Grificos em perspectiva dos Filtros: Ideal, Passa Banda, Gaussiano

)

g

(a) (b) (c)
Fonte: O autor (2026)

Podemos tomar como um exemplo ideal, a Figura 72 (c) ¢ seu
espectro, em 72 (d), que sio novamente ilustrados na Figura 74.

Figura 74 - (a) Imagem com ruido periddico. (b) Espectro de Fourier. (c)
Regiao demarcada do espectro onde se encontra os pontos de ruido. (d) Filtro
Rejeita banda, que atenua a regido demarcada em(c). ¢) Espectro Resultante. (f)

Imagem filtrada.

d e f

Fonte: Adaptado de Akyol (2023)
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Na Figura, observa-se em 74(d) o espectro de Fourier do filtro
rejeita banda ideal, que vai atenuar a regiio demarcada em 74(c). A
multiplicagio do espectro de 74(b) com 74(d) é visto em 74(e). Apés
as devidas transformagdes do dominio da frequéncia para o dominio
espacial, a imagem resultante, ja filtrada, é vista em 74(f).

No caso da Figura acima foi possivel aplicar um filtro rejeita-
banda, pois os pontos de ruido tinham a mesma distincia do centro da
imagem, ou seja, foi possivel definir um raio, e a partir daf, uma banda
de corte. Nem sempre isso é possivel, ¢ para tais casos, pode-se aplicar o
Filtro Notch, que veremos em seguida.

7.2.2. Filtro Notch

Os Filtros Notch rejeitam frequéncias em vizinhangas pré-
definidas em relagio a uma frequéncia central. A Figura a seguir
ilustra a perspectiva dos Filtros Notch mais comumente usados: Ideal,
Butterworth ¢ Gaussiano.

Figura 75 - Filtros Notch: Ideal (a). Butterworth (b). Gaussiano (c)

Fonte: Dungeon (1990)
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De forma aniloga aos Filtros Rejeita Banda, tomaremos um
exemplo ideal para detalhamento do Filtro Notch.

Figura 76 - (a) Imagem com ruido periddico. (b) Espectro de Fourier. (c)
Regiao demarcada do espectro onde se encontra os pontos de ruido. (d) Filtro
Notch, que atenua a regiio demarcada em(c). ¢) Espectro Resultante. (f)
Imagem filtrada.

(d) (e)
Fonte: Adaptado de Zhang (2013)

A aplicagio do Filtro Notch ¢ similar ao filtro-rejeita banda, com
o detalhe de os pontos de ruido nio estarem alinhados, sendo necessério
outra abordagem. Pode-se observar que a imagem resultante nio estd
totalmente filtrada. Neste caso, deve-se analisar o espectro com mais
detalhes, a procura de mais pontos de ruido, e aplicar a técnica mais
conveniente, e filtrar novamente.

O cédigo a seguir ilustra um exemplo em python de filtros notch.

Inicialmente, ¢ necessirio obter o espectro de frequéncia da
imagem, que podemos executar conforme descrito abaixo.
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import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
from math import sqgrt,exp

img = cv2.imread(“indiano.png”,0)
fourier = np.fft.fft2 (img)

center = np.fft.fftshift (fourier)
centerlog =np.log(l+np.abs (center))
plt.figure (figsize=(8,5))

plt.subplot (1,2,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray),plt.

xticks ([]), plt.yticks([])
plt.title(‘Original’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.subplot (1,2,2)

plt.imshow (centerlog, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Espectro Original’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.show ()

O Resultado obtido pode ser visualizado na Figura 77(a).

Figura 77 (a) - Imagem original e seu espectro de Fourier

Original Espectro Original

Adaptado de Stack Exchange (2025)
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A seguir, devemos criar os filtros, com o objetivo de remover os
ruidos do espectro de Fourier.

rows, cols = centerlog.shape

crow,ccol = rows//2 , cols//2

mask = np.ones((rows,cols),np.uint8)
#desenhando os circulos no espectro
preto=(0,0,0) #definindo cor
circl=cv2.circle(mask, (120, 16), 16, preto,-1)
circ2=cv2.circle(mask, (120, 42), 16, preto,-1)

circ3=cv2.circle (mask, (120, 101), 1o,
preto,-1)
circd=cv2.circle (mask, (120, 218), 16,
preto,-1)
circb=cv2.circle (mask, (120, 278), 16,
preto,-1)
circb=cv2.circle (mask, (120, 301), 1o,
preto,-1)

plt.figure (figsize=(8,5))
plt.imshow (mask, cmap=plt.cm.gray),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.show ()

O filtro gerado é mostrado na Figura 77(b):

Figura 77 (b) - Filtro Notch

Fonte: O Autor (2026)

114



Visdo Computacional com Python e OpenCV: uma abordagem introdutdria

Por fim, agora devemos aplicar uma multiplicagio de arrays, entre
o espectro ruidoso, e o filtro projetado acima.

fshift=mask*center

f ishift = np.fft.ifftshift (fshift)

inverse = np.fft.ifft2 (f ishift)

plt.figure (figsize=(8,5))

plt.subplot (1,2,1)

plt.imshow (np.log(l+np.abs (fshift)),cmap=plt.

cm.gray) ,plt.xticks ([]), plt.yticks([])
plt.title(‘Espectro Filtrado’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.subplot (1,2,2)
plt.imshow (np.abs (inverse),cmap=plt.

cm.gray) ,plt.xticks ([]),

plt.yticks ([1])

plt.title(‘Imagem Filtrada’),plt.xticks([]),
plt.yticks ([1])

plt.show ()

O resultado da filtragem pode ser visualizado a seguir. Observe
que a filtragem eliminou grande parte do ruido, deixando algumas
imperfeigdes na imagem, que podem ainda ser proveniente de ruidos fora
do espectro filtrado, ou entio, quando a filtragem remove componentes

de baixa frequéncia.
Figura 77 (c) - Filtro Notch

Espectro Filtrado Imagem Filtrada

1Y

Adaptado de Stack Exchange (2025)
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8. IMAGENS COLORIDAS

A cor de uma imagem ¢ um poderoso descritor de identifica¢io
de objetos e sua extragio em uma cena. O olho humano, conforme visto
em 2.1, consegue discernir milhares de tons ¢ intensidade de cores, em
comparagao com apenas duas ddzias de tons de cinza.

O estudo de cores em processamento de imagens/visio
computacional ¢ dividido em duas dreas principais: Cores Reais ¢
Pseudocores. As cores reais sao adquiridas através de um sensor de imagem
real, tal como uma cimera digital, um scanner, etc. J4 as pseudocores nada
mais sio do que uma atribuigao de um tom de cor para uma intensidade
monocromdtica particular ou a uma variagio de intensidade.

8.1. Fundamento de Cores

A percep¢io de cor estd relacionada com a composi¢io do
comprimento de onda da luz que atinge os olhos. A Figura 78 abaixo
ilustra como as cores estio relacionadas com o comprimento de onda.
A luz visivel é composta por uma banda de frequéncias relativamente
estreitas no espectro eletromagnético. No espectro visivel nossos olhos
sao sensibilizados pelas cores respectivas.

Figura 78 - Espectro de luz visivel

7,5x10" Hz Frequéncia 4,29x10 Hz

Ultra-violeta
S
Infra-vermelho

400nm 500nm 600nm 700nm

Comprimento de onda

Fonte: Chaves (2021)
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A luz acromitica, como por exemplo a luz de uma imagem em
tons de cinza, possui apenas um atributo: intensidade. A luz cromitica,
caracteristica de imagens coloridas, possui 3 valores basicos: Radiincia,
luminincia e brilho.

* Radiincia: ¢ a quantidade total de energia que flui de uma
fonte de luz, dada em watts(W)

* Luminincia: ¢ uma medida de quantidade de energia que o
observador percebe de fonte de luz, medida em ldmen (Im)

*  Brilho: é um descritor subjetivo, que nio ¢ tdo simples de ser
medido. Incorpora fungio acromadtica de intensidade, que ¢
um dos fatores chaves na descricio de cores

Devido A estrutura do olho humano, todas as cores sio vistas
como combinagdes varidveis das 3 chamadas cores primdrias: vermelho,
verde e azul (red, green, blue — RGB). Aproximadamente, 65% dos cones
sao sensiveis a cor vermelha, 33% a luz verde, e 2% a luz azul, entretanto,
os cones responsaveis pela cor azul s3o os mais sensiveis. A Figura 79
ilustra o comprimento de onda dos componentes vermelho, verde a azul,
e de outras cores adjacentes.

Figura 79 - Comprimento de onda das principais cores
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Fonte: UFPR (2026)
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8.1.1 Modelo de Cores

A grande ideia de um modelo de cores (ou sistema de cores)
¢ facilitar a especificagio de cores em alguma forma padronizada,
amplamente aceita. A grande maioria dos modelos de cores utilizados
atualmente é orientada em dire¢io ao hardware, sem desconsiderar as
caracteristicas do sistema visual humano. Os modelos mais comumente
estudados sio os modelos RGB (red, green, blue — vermelho, verde e
azul), CMYk (cyan, magenta, yellow, black — ciano, magenta, amarelo e
preto) e HSI (hue, saturation, intensity — matiz, saturagio e intensidade).

O modelo RGB ¢é o mais utilizado, principalmente em
processamento de imagens/visio computacional, CMYk ¢é o modelo
utilizado para impressio colorida, enquanto o modelo HSI corresponde
estreitamente a forma como os seres humanos descrevem e interpretam
as cores, ¢ ¢ muito utilizado em tarefas que envolvam detecgio de cores
em visio computacional.

8.1.2. Modelo RGB

O Modelo RGB ¢é um sistema aditivo baseado na teoria dos
trés estimulos proposta por Young-Helmholtz. Segundo essa teoria, o
olho humano percebe a cor através da estimulagio dos trés pigmentos
visuais presentes nos cones da retina, que possuem picos de sensibilidade
aproximadamente nos seguintes comprimentos de onda: 730 mu
(vermelho), 546 mu (verde) e 435.8 mu (azul). No modelo RGB, a soma
R+G+B= 1, onde o 1 representa a cor branca, que ¢ a soma de todas
as cores . As cores primdrias podem ser adicionadas entre si e produzir
as cores secunddarias: magenta, ciano e amarelo. Conforme dito acima, a
soma das 3 cores primdrias produzem a cor branca, mas ¢é vilido ressaltar
que a soma de uma cor secunddria com sua cor primdria oposta também
produz a cor branca, conforme ilustra a Figura a seguir.

118



Visdo Computacional com Python e OpenCV: uma abordagem introdutdria

Figura 80 - Mistura de cores

VERMELHO

Fonte: O autor (2026)

A Figura 81 apresenta uma representagio das cores através do
Cubo de Cores no sistema de referéncia 3-D com eixos representando
as cores R, G e B. Os valores de intensidade no cubo variamde 0a 1. O
valor 0 significa auséncia total da componente de cor e o valor 1 significa
intensidade méxima relacionada a2 componente.

Figura 81 - Cubo de cores do modelo RGB

Azul (0,0,1) Ciano [0, 1.1
Magenta (1,0, 1]
G Verde IU T ﬂ'
Vermelho
{1,0,00 Amarelo [1, 1, 0

Fonte: Adaptado de KOLKUR et al (2017)
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O préximo modelo a ser estudado, é considerado um modelo
subtrativo, pois a diferenga entre suas cores principais resulta na cor
preta, ou seja, na auséncia de cor.

8.1.3. Modelo CMYk

O modelo CMYK é um modelo subtrativo de cores, em que
C-M-Y=0, onde zero representa o preto, representado pela letra k. Ciano,
magenta ¢ amarelo sio cores secundirias, formadas a partir das cores
primiérias vermelho, verde e azul. A maior aplicagio do modelo CMYK
¢ a de impressio em papel. Esta assenta na sobreposigio de camadas de
tinta de ciano, magenta, amarelo ¢ preto, representando as dreas brancas
a inexisténcia de tinta ¢ as 4reas escuras uma concentracio de tinta. A
Figura 82 ilustra o modelo CMYK.

Figura 82 - Mistura de cores, modelo CMYk

MAGENTA

Fonte: O Autor (2026)
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8.1.4. Modelo HSV

O modelo RGB visto em 8.2.1 possui uma desvantagem: ele nio
¢ adequado para definic¢io de cores baseando-se no sistema de percepgio
visual humano, ou seja, as cores com representagio no espaco RGB
podem nio corresponder as mesmas cores em percepgio visual. Fica
dificil determinar com exatidao, se uma cor é ou nao a de interesse.
Para contornar esse tipo de problema, houve a necessidade da criagio de
Sistemas de Interface de Cor que fossem mais apropriados para interface
com o usudrio, de forma que pudesse ser determinada uma cor de forma
mais intuitiva.

O modelo HSV se baseia em trés parimetros: Hue (Matiz),
Saturation, e Value.

- Hue: E a matriz da cor em si, e define a tonalidade dominante
de uma drea, diferenciando o azul do vermelho, por exemplo.

- Saturagio: mede a pureza da cor, é a caracteristica que
diferencia a cor rosa da cor vermelha. Enquanto a cor
vermelha ¢ a cor pura, a cor rosa é um vermelho adicionado
de cor branca.

- Value: O valor no modelo HSV estd relacionado a luminancia
da cor. A luminincia é a componente da imagem que
contém as informagdes de brilho de uma imagem. Ou seja,
a luminincia varia de 0 (preto) a 1 (branco) ao longo do
eixo V do cone (Figura abaixo), onde se encontra a escala de
cinza. Os matizes puros sio encontrados no plano onde a
luminosidade € igual a 0.5 e a saturagio ¢ igual a 1.

O sistema HSV ¢ representado por coordenadas em um espago
dentro do qual o modelo definido é um cone em forma hexagonal
(hexacone), ou, uma pirimide invertida de seis lados, conforme Figura
abaixo. O topo do hexacone (na base) corresponde 2V = 1, que contém
as cores com mais brilho. Obviamente, as cores apresentadas no plano
V = 1 nio possuem todas as percepcoes possiveis de brilho, podendo ser
identificadas por toda a drea do hexacone.
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Figura 83 - Modelo de Cor HSV

Fonte: Adaptado de KOLKUR et al (2017)

8.2. Imagens coloridas em Python/OpenCV

Conforme vimos em capitulos anteriores, uma imagem em escala
de cinza é composta de apenas uma matriz de duas dimensoes [x,y], onde
x representa a linhas, e y as colunas. J4 para imagens coloridas, temos trés
dessas matrizes de duas dimensdes, cada uma representando um canal, ou
seja, uma das cores do sistema RGB. Dessa forma, cada pixel é formado
de uma t-upla de 3 inteiros de 8 bits no sistema (R,G,B) sendo que (0,0,0)
representa o preto, (255,255,255) o branco. A Figura 84 abaixo mostra
uma imagem colorida, com seus 3 canais RGB.

Figura 84 - Canais RGB de uma imagem colorida

210 214

206

Fonte: Adaptado de Gonzilez (2008)
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Um detalhe muito importante que nio devemos deixar de falar,
¢ que em python, a ordem dos canais de cores nio ¢ RGB, e sim, BGR.
Dessa forma, sempre que formos trabalhar com uma imagem RGB, deve-
se imediatamente converté-la para BGR, através do c6digo em OpenCv
abaixo:

imageBGR = cv2.cvtColor(imageRGB, cv2.COLOR_RGB2BGR)

O cbdigo abaixo ilustra um cédigo em python, em que é realizada
a conversio de RGB para BGR. Note que a imagem original RGB possui
cores diferentes, justamente porque o python troca o canal R pelo G, ¢ o
G pelo R. Apés a conversio, a imagem ¢ exibida corretamente, conforme
ilustrado na Figura 85.

import cv2
import numpy as np
from matplotlib import pyplot as plt

imgRGB = cv2.imread(‘navioescola.png’)
imgBGR = cv2.cvtColor (imgRGB, cvZ2.COLOR
RGB2BGR)

plt.figure (figsize=(10,6))

plt.subplot (1,2,1),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.imshow (imgRGB, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘'Imagem RGB’)

plt.subplot (1,2,2)
plt.imshow (imgBGR, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Imagem BGR’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([1])

plt.show ()
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Figura 85 - Imagem RGB ¢ BRG

Imagem RGB Imagem BGR

Fonte: O Autor (2025)

Também ¢ possivel visualizar cada canal de cor separadamente,
criando uma matriz de zeros, e concatenando junto ao canal ao qual se
deseja visualiza¢io, conforme exemplificado no c6digo abaixo, e ilustrado
na Figura 86.

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
imagem = cv2.imread(‘navioescola.png’) #
lendo imagem em RGB

X,yY,z=1lmagem.shape #encontrando tamanho da

imagem

zeros=np.zeros ((x,y), dtype = “uint8”)
#matriz de zeros

(vermelho, verde, azul) = cv2.split (imagem)

#separando os canais RGB
# Gerando as imagens de apenas um canal por

vez
imvermelho=cv2.merge ([vermelho, zeros,
zeros]) #canal vermelho

imverde=cv2.merge ([zeros, verde, zeros])
#canal verde

imazul=cv2.merge ([zeros, zeros, azul])
#canal azul

plt.figure (figsize=(15,10))

plt.subplot (1,3,1)
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plt.imshow (imvermelho)

plt.title(‘Canal vermelho’),plt.xticks([]),
plt.yticks([])

plt.subplot (1,3,2)

plt.imshow (imverde)

plt.title(‘Canal verde’),plt.xticks([]),
plt.yticks([])

plt.subplot (1,3,3)

plt.imshow (imazul)

plt.title(‘Canal azul’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.show ()

Figura 86 - Visualizagio de canais de cor em uma imagem

Canal vermelho Canal verde Canal azul

Fonte: O Autor (2025)

As operagdes que foram realizadas até antes deste capitulo, tais
como equalizagio, filtragem, restauragio, etc, sé que em imagens em
escala de cinza, pode ser realizada perfeitamente em imagens coloridas,
fazendo a operagio em cada canal por vez.

A seguir, um c6digo que executa o processo de equalizagio de
histograma de uma imagem colorida, utilizando as técnicas vistas em 4.4.

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
imagem = cv2.imread (‘flores.jpg’)

imgBGR = cv2.cvtColor (imagem, cv2.COLOR

RGB2BGR)

X,yY,z=1lmagem.shape #encontrando tamanho da
imagem

zeros=np.zeros ((x,y), dtype = “uint8”)
(r,g,b) = cv2.split (imagem) #separando os

canalis RGB
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red = cv2.equalizeHist (r)

green = cv2.equalizeHist (g)

blue = cv2.equalizeHist (b)
equalized=cv2.merge ([blue, green, red])
plt.figure (figsize=(15,10))

plt.subplot (1,2,1)

plt.imshow (imgBGR)

plt.title(‘Imagem Original’),plt.xticks([]),
plt.yticks ([1])

plt.subplot (1,2,2)

plt.imshow (equalized)
plt.title(‘Imagem equalizada’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.show ()

Figura 87 - Equaliza¢io de uma imagem colorida

Imagem Original Imagem equalizada

Fonte: O Autor (2025)
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9. MORFOLOGIA MATEMATICA

AMorfologia Matemaitica foidesenvolvidanadécadade 60, baseada
na teoria de conjuntos, a priori para resolver problemas relacionados a
anilise de imagens microscépicas. Uma vez as imagens segmentadas,
era comum algumas imperfeigdes, principalmente a respeito da forma e
estrutura da imagem resultante.

A partir dai, a morfologia matemdtica tornou-se util na drea de
processamento de imagens como um todo, com o objetivo maior de
remover imperfeigdes em um processo de segmentagio.

A Figura 82 ilustra a segmentagio de uma digital, como por
exemplo, da cena de um crime. Observa-se que a digital foi extraida
com virios componentes de ruido, que podem ser caracterizados como
imperfei¢coes do processo de segmentacio. A morfologia matematica,
através do processo de dilatagio (que serd visto aqui), conseguiu remover
todo o ruido, entregando uma imagem mais nitida, sem imperfeigdes.

Figura 88 - Segmentagio de uma Digital

m\\\

Fonte: Akyol (2023
A base do processamento morfoldgico de imagens é a teoria de
conjuntos. Defini¢ées de unido, intersecgio, reflexdo e translacio sio
tteis para compreender como a ideia foi desenvolvida. Entretanto, como
0 N0osso curso tem o viés mais pratico do que tedrico, vamos pular essa
parte, e focar nas aplicagdes.
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9.1. Elementos Estruturantes

O elemento estruturante

algumas formas de elemento estruturante.

Figura 89 - Formas mais comuns de elementos estruturantes

Cruz

Segmenta de Linha

Quadrado

Fonte: Adaptado de Soille (1999)

Em Python, temos 3 tipos de elementos estruturantes bem
e Cruz. Abaixo um modelo de cédigo de

utilizados: Retangular, Elipse

cada elemento descrito acima,

é um exemplo de tamanho 5x5.

Figura 90 - Modeclo de c6digo de elemento estruturante em OpenCV

# Rectangular Kernel
array([[1, 1, 1, 1,

I
[1. 1, i, 1,
f1, 1, 1, 1,
i, 1, 1, 1,

# Elliptical Kernel

array([[0, O, 1, O,
g by Ly dy

(1, 1, 1, 1,

1, 1, 1, 1,

(o, o, 1, 0o,

# Cross-shaped Rerne

array([[0, 0, 1, O,
[o, o, 1, 0o,
[1f 1' 1’ 1’
[o, o, 1, o,
[0, o, 1, 0O,

>>> cv.getStructuringElement (cv.MORPH_RECT, (5,5))

>>> cv.getStructuringElement (cv.MORPH_ELLIPSE, (5,5))

>>> cv.getStructuringElement (cv.MORPH_CROSS, (5,5))

1],
11,
1],
11,
111, dtype=uints)

0],
11,
1],
1],
0]], dtype=uint8)

Bk

0],
o1,
1],
01,
0]], dtype=uint$§)

Fonte: O autor (2026)
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¢ um conjunto definido e conhecido
(forma e tamanho), que ¢ usado em uma operagdo com o conjunto da
imagem para salientar determinada forma ou remover imperfeigdes.
Ele pode assumir virias formas dependendo do efeito a ser obtido e sua
origem pode ser definida em qualquer ponto. A Figura a seguir ilustra
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9.2. Operadores Morfoldgicos

Nesta se¢ao serdo abordados os operadores morfolégicos mais
comuns, um pouco de sua teoria e principais aplicagdes. A base da
Morfologia Matematica se inicia com os operadores de erosio e dilatagio.
A partir desses dois, foram desenvolvidos mais quatro operadores, com
resultados mais precisos: Abertura, fechamento e gradiente morfolégico.
Veremos cada um deles com detalhes a seguir, ¢ ao fim do capitulo
teremos exemplos em python de cada operador.

9.2.1. Erosao

Sendo A e B duas matrizes em Z2, a erosio de A por B, denotada
por A © B, é dada por:

A®B = {x|(B), c 4}

Sendo A a imagem, e B o elemento estruturante.

A erosio de A por B € o conjunto de todos os pontos x tais que B,
quando transladado por x, fique contido em A.

A erosio permite: diminuir as particulas, eliminar grios de
tamanho inferior ao tamanho do elemento estruturante, aumentar
os buracos, permitir a separagio de graos proximos, dividir objetos e
remover extrusoes. A Figura 91 ilustra um processo de erosio. Em a,
observa-se que as duas estruturas estavam soldadas, e com o processo
de erosio foram separadas. Em b, a forma continha extrusoes, ¢ apds a
erosio, foi retificada. Um detalhe importante a ser salientado é que a
erosao pode diminuir significativamente o tamanho do objeto, a depender
do tamanho do elemento estruturante.
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Figura 91 - Processo de Erosio

Fonte: Akyol (2023)

9.2.2. Dilatacao

Sendo A e B duas matrizes em Z2 ¢ @ o conjunto vazio, define-se
a dilatagio de A por B, denotada por A@B, como:

A®B={x|(B),nA+D)

Sendo A a imagem, e B o elemento estruturante.

O processo de dilatacio comega na obten¢io da reflexdo de B em
torno de sua origem, seguido da translagio dessa reflexio por x.

A dilatacio permite: aumentar as particulas, preencher buracos
negros, conecta graos préximos, reparar quebras e intrusdes. A Figura a
seguir ilustra um processo de dilatacio. Em a, observa-se que a estrutura
continha uma falha, e ap6s o processo de dilatagio, a falha foi em grande
parte corrigida. Em b, a estrutura continha instrugdes importantes, que
ap6s a dilatagio foram amenizadas. De forma contraria a erosio, a dilatagio
pode aumentar significativamente o tamanho dos objetos, a depender do
tamanho do elemento estruturante.
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b

9.3. Combinacao de técnicas de morfologia

Figura 92 - Processo de dilatagao

OO0 ®

a

Fonte: Akyol (2023)

Técnicas de erosio e dilatagio podem ser combinadas, gerando os
mais diversos efeitos. As operacdes compostas mais utilizadas serao vistas
a seguir.

9.3.1. Abertura

A Abertura de uma imagem f por um elemento estruturante s,
definida por f © s é definida por uma erosio, seguida de uma dilatagio:

fos=(fOs)Ds

A operagio de abertura suaviza o contorno de uma imagem,
quebra istmos e elimina protuberincias finas, além de eliminar as
particulas indesejdveis sem modificar o tamanho das outras entidades. A
abertura também pode ser aplicada como filtro para suavizar bordas ou
cantos em imagens. A Figura a seguir ilustra um exemplo de abertura em
uma imagem. Observe em a uma grande quantidade de pontos pequenos,
que podem ser interpretados como ruidos. Em b, apés a aplicacio da
abertura, tais pontos desaparecem.
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Figura 93 - Abertura

¥ L] .
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Fonte: O Autor (2025)

9.3.2. Fechamento

O fechamento de uma imagem f pelo elemento estruturante s
definido como f * s ¢ definida por uma operag¢io de dilatagio seguida de
uma operacio de erosio:

Sos=(/Ds)Os

A operagio de fechamento conecta objetos proximos sem
modificar o tamanho ¢ a forma dos conjuntos, elimina pequenos
buracos e preenche fendas em um contorno. A Figura a seguir ilustra o
processo de fechamento. Observe que em a, que os circulos nio estio
bem conectados. Ji em b, apds o processo de fechamento, os circulos
aparecem mais justos.
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Figura 94 - Fechamento

Fonte: O Autor (2025)

9.3.3. Gradiente morfolégico

O Gradiente Morfolégico, denotado por g, pode ser
calculado através da seguinte expressao:

g=(/®b)~-(/0b)

Sendo f uma imagem, e b, um elemento estruturante.

O gradiente morfolégico é composto de um fechamento seguindo
de uma abertura, e possui como efeito enfatizar as transi¢des marcadas
nos niveis de cinza da imagem de entrada, conforme ilustra a Figura 95.
O resultado da operacio vai depender do elemento estruturante utilizado.
Para mostrar contornos delgados e bem definidos, o ideal ¢ utilizar um
elemento estruturante pequeno.
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Figura 95 - Aplicacio do gradiente morfolégico, para detecgio de bordas

Fonte: O Autor (2025)

O cddigo abaixo executa um processo de remogio de ruidos de
uma impressio digital, por meio das técnicas de abertura e fechamento
descritas acima.

import numpy as np

import cv2

from matplotlib import pyplot as plt
img=cv2.imread ( ‘finger.png’,0)
kernel=cv2.getStructuringElement (cv2.MORPH
ELLIPSE, (5,5))

opening = cv2.morphologyEx (img, cv2.MORPH
OPEN, kernel)

closing = cv2.morphologyEx (opening, cv2.
MORPH CLOSE, kernel)

plt.figure (figsize=(12,10))

plt.subplot (1,3,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Original’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.subplot (1,3,2)
plt.imshow (opening, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Abertura’),plt.xticks ([]), plt.
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yticks ([])

plt.subplot (1,3,3)

plt.imshow (closing,cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Fechamento’),plt.xticks ([]), plt.
yticks ([])

plt.show ()

O resultado pode ser visualizado na Figura abaixo. Observe que a
imagem original passa pelas duas técnicas (abertura e fechamento) antes
do resultado final, no qual todos os ruidos sio eliminados.

Figura 96 - Aplicagio das técnicas de abertura e fechamento para eliminag¢io de
ruidos em uma imagem de impressio digital

Abertura Fechamento

WL

Fonte: Adaptado de Akyol (2023)

Uma excelente aplicacio da morfologia matemadtica é a detec¢io
de bordas. Essa abordagem mostra-se particularmente dtil, pois utiliza
um cédigo bem simples, sobretudo quando comparados a técnicas de
deteccio de bordas mais complexas e robustas.

O cb6digo abaixo executa uma aplicagio de morfologia, com
kernels 3x3, e 5x5.

import numpy as np

import cv2

from matplotlib import pyplot as plt

img = cv2.imread(‘lenna.jpg’)
kernell=cv2.getStructuringElement (cv2.MORPH
ELLIPSE, (3,3))
kernel2=cv2.getStructuringElement (cv2.MORPH

135



Visdo Computacional com Python e OpenCV: uma abordagem introdutéria

ELLIPSE, (5,5))

gradientl = cv2.morphologyEx (img, cv2.MORPH
GRADIENT, kernell)

gradient2 = cv2.morphologyEx (img, cv2.MORPH
GRADIENT, kernel?2)

plt.figure (figsize=(10,7))

plt.subplot(1,3,1)

plt.imshow (img, cmap = ‘gray’)
plt.title(‘Original’), plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.subplot(l,3,2)

plt.imshow (gradient 1, cmap = ‘gray’)
plt.title(‘Gradiente Morfoldgico 3x3’), plt.
xticks ([]), plt.yticks([1])
plt.subplot(l, 3, 3)

plt.imshow (gradient2, cmap = ‘gray’)
plt.title(‘Gradiente Morfoldgico 5x5’), plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.show ()

Figura 97 - Aplicagio do gradiente morfoldgico, com kernels de 3x3 e 5x5

Gradiente Morfoldgico 3x3 Gradiente Morfologico 5x5

Fonte: Adaptado de Lenna Image (2025)
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10. SEGMENTACAO DE OBJETOS

O processo de segmentag¢io em imagens, visa extrair a informagio
util de uma imagem, colocando as demais estruturas em background. A
informagio util da imagem, que pode ser chamado de ROI — Region
on Interest — Regido de interesse, pode ainda ser alvo de outros
processamentos. A Figura a seguir ilustra o processo de segmentacio de
provaveis nédulos pulmonares, para posterior anilise e confirmagio de
diagnéstico.

Figura 98 - Tomografia de pulmaio, e a visualiza¢io de possiveis nédulos
pulmonares (a). Em (b), observa-se apenas os proviveis nddulos segmentados,
para melhor visualizagio.

Fonte: De Moura (2015)

De um modo geral, a segmentac¢io é um processo de binarizacio,
onde a regido de interesse é transformada na cor branca, e o background
na cor preta.

Existem virias técnicas de segmentagio atualmente, mas podemos
destacar 3 tipos mais comuns: limiarizagio, binarizagio por Otsu, e
transformada de Hough.
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10.1. Segmentacao por Limiarizacao

A segmentacio por limiarizagio consiste em encontrar um limiar
em um histograma de 256 niveis de cinza, que melhor separa as fases
associadas as fases em questdo. Neste caso mais comum, a definigio
do limiar é realizada por tentativa e erro. A Figura a seguir ilustra um
histograma bimodal, ou seja, um histograma que possui somente dois
picos, e um valor de limiariza¢io T encontrado de forma experimental.

Figura 99 - histograma de uma imagem de 8 bits, em niveis de cinza

0 T 255

Fonte: O autor (2025)

Dessa forma, uma imagem limiarizada pode ser definida
como:

(L, sef(x,y)>T
9(.y) = {D. se f(x,y) <T

Dadas condi¢oes de iluminagio satisfatérias, e baixo ruido, a
limiarizagio pode ser resolvida conforme defini¢io acima. A Figura
100 ilustra uma imagem com boa iluminagio, e seu histograma
correspondente.
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Figura 100 - histograma de uma imagem em condigdes ideais de contraste
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6
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Fonte: Adaptado de Gonzilez (2001)

Na Figura, pode-se observar uma clara separagio entres os dois
picos do histograma, que facilita a escolha de um limiar, a fim de efetuar a
limiarizacio. Entretanto, quando as condigdes de iluminagio e ruido nio
sao satisfatdrias, o histograma se comporta conforme a Figura 101 abaixo:

Figura 101 - histograma de uma imagem em condig¢des ruins de contraste
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Fonte: Adaptado de Gonzilez (2001)

Para o caso da Figura acima, observa-se que o histograma nio
possui uma zona de separago entre os picos, ou seja, a decisio de se
eleger um limiar torna-se mais dificil. Dessa forma, deve-se utilizar uma
limiarizagao adaptativa, que vai dividir a imagem em blocos NxM, aplicar
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a limiarizacio (em cada bloco separado) e depois unir todos, formando a
imagem binarizada.

Uma excelente aplicacio de segmentagio por binarizagio em
imagens com condigdes ruins de contraste, pode ser visto em uma
retinografia. A retinografia ¢ um exame que mostra detalhadamente o
fundo do olho (retina, nervo dptico e vasos sanguineos), permitindo
o diagndstico precoce e acompanhamento de doengas oculares como
retinopatia diabética, glaucoma, degenera¢io macular e hipertensio,
muitas vezes antes que os sintomas aparecam, prevenindo problemas
graves, como por exemplo, a perda de visio.

A Figura a seguir ilustra uma retinografia colorida.

Figura 102 - Retinografia colorida

Fonte: O autor (2025)

Pode-se observar claramente alguns poucos vasos, mas 0s vasos
menores, ¢ as manchas provenientes de derrames, nio sio visualizadas
facilmente, devido ao baixo contraste da imagem.

O c6digo a seguir realiza a segmentagio de vasos sanguineos em
imagens de retinografia, com o objetivo de identificar vasos de menor
calibre e microvasos, possibilitando a detecg¢io de alteragdes associadas a
patologias, como a retinopatia diabética.
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import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
img = cv2.imread(‘olho.PNG’,0)

imgGauss = cv2.medianBlur (img, 7)
#suavizagdo para melhorar

#resultado

imgBin = cv2.adaptiveThreshold (imgGauss,
255,

cv2.ADAPTIVE THRESH MEAN C, cv2.THRESH
BINARY, O,

3)

plt.figure (figsize=(15,10))

plt.subplot (2,2,1)
plt.imshow (img, cmap=plt.cm.gray), plt.
xticks ([]), plt.yticks([])
plt.title('Original’)

plt.subplot (2,2,2)

plt.hist (img.ravel (), 256, [0,256])
plt.title(‘Histograma’)

plt.figure (figsize=(15,10))

plt.subplot (2,2,1)
plt.imshow (imgBin, cmap=plt.cm.gray), plt.
xticks ([]), plt.yticks([])
plt.title(‘'Binarizacédo por OTSU’)
plt.subplot (2,2,2)

plt.hist (imgBin.ravel (), 256, [0,256])
plt.title(‘Histograma OTSU’)

plt.show

A Figura 103 apresenta o resultado obtido a partir da execucio
do cédigo descrito anteriormente. Observa-se que a imagem original, ja
convertida para escala de cinza, apresenta um histograma caracteristico
de baixo contraste, o que dificulta o processo de segmentagio por
limiarizac¢io. Dessa forma, por meio das técnicas aplicadas no c6digo, foi
possivel redistribuir os niveis do histograma, resultando na geragio de
uma imagem bindria com melhor definicio e visualizagio das estruturas
da retina.
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Figura 103 - Segmentagio por limiarizagio de uma retinografia
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Fonte: O autor (2025)

10.2. Método de Otsu

Técnica que determina automaticamente um limiar 6timo
considerando uma imagem, que apresenta melhor funcionamento em
imagens cujos histogramas sao bimodais.

A ideia é aproximar o histograma de uma imagem por duas
fungoes Gaussianas e escolher o limiar de forma a minimizar a variincia
intraclasses. Cada classe possui suas préprias caracteristicas, ou seja, sua
média e desvio-padrio.

A Figura a seguir ilustra a aplica¢io do método de OTSU em uma
placa de carro.
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Figura 104 - Segmentagio por meio do Método de OTSU
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Fonte: Adaptado de Aconci (s.d.)

10.3. Transformada de Hough

A transformada de Hough foi desenvolvida por Paul Hough em
1962 e patenteada pela IBM, originalmente, para detectar caracteristicas
analiticamente representdveis em imagens binarizadas, assim como
linhas, circulos e elipses, e nos ltimos anos tornou-se uma ferramenta
de uso comum na visio computacional.

A ideia principal da Transformada de Hough ¢ aplicar na
imagem uma transformagio tal que todos os pontos pertencentes a uma
mesma curva sejam mapeados num tnico ponto de um novo espago de
parametrizagio da curva procurada, conforme ilustrado na Figura 105.

Figura 105 - Transformagio entre espagos geométricos

Dominio Espacial Dominio Transformado
X e
e
b p = xcos(8) + ysen(8)
d b
c L] ::; d c
a e a b
Y P

Fonte: O autor (2026)
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Para realizar a transformacio de espagos, usaremos a equagio da
reta, dada por:
p=xcosf+ysend

Sendo:

* p:distincia da reta até a origem

* 0 :angulo entre o eixo X ¢ a reta entre origem e ponto mais
préximo da origem.

A Figura 106 abaixo ilustra melhor a equagio da reta acima

Figura 106 - Espaco de parimetros

Fonte: O autor (2026)

10.3.1. Transformada de Hough na detecc¢ao de retas

Para todo ponto (x, y) nio nulo em uma imagem, a matriz
cumulativa (espago transformado) serd incrementada com a tupla (0, p),
variando 0 de 0 até o valor definido pelo usudrio. Dessa forma, para cada
ponto (X, y), terd uma sendide no acumulador.

A Figura a seguir ilustra um exemplo com dois pontos, ¢ o
comportamento das senoides no espago transformado.
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Figura 107 - Transformada de Hough na detec¢io de Retas. No grifico de
dominio espacial,temos dois pontos que fazem parte de uma reta, e no grifico
de dominio transformado, temos duas senoides (cada uma corresponde a um

ponto) que possuem um ponto de intersecgio, o que sugere que os dois pontos
pertencem 2 mesma reta.

¥ P
\ p = xy cos(0) + y;sen(d)
" (xlryl) ~ //
A N Pof----- Bv
A
o (x2,¥2) 0N
P L ! . p=xpcos(8) + yysen(8)
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Fonte: O autor (2026)

Em uma reta, temos uma quantidade finita de pontos, que gera
uma quantidade finita de retas, que possuem um mesmo ponto de
intersec¢ao, conforme ilustra a Figura abaixo.

Figura 108 - Transformada de Hough na Detecg¢io de Retas. Em (a), temos

um conjunto finitos de pontos, que representam uma reta. Em (b), observa —

se finitos sendides que possuem o mesmo ponto de intersec¢io. O ponto de
interse¢ao representa a reta.

/

Fonte: O autor (2026)
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10.3.2. Transformada de Hough na deteccao de
Circulos

Semelhante a deteccio de linhas, desta vez definimos um espago
de Hough para o circulo, que é parametrizado por (a, b, r), sendo (a,b) o
centro, € r o raio.

Se r for conhecido, o espago de Hough torna-se bidimensional,
e funciona de forma similar a detec¢io de linhas. A transformada de
Hough de um circulo desenha, no espago de Hough, todas as localizacoes
possiveis do centro do circulo para cada ponto de borda (x, y) no espago
- imagem. O conjunto de todos os centros de circulo possiveis, que ¢ a
saida da transformada de Hough, dado um ponto de borda (x, y) com
raio fixo r, é novamente um circulo no espaco de Hough, como ilustrado
abaixo. Entio, o centro do circulo que procuramos, no espaco da imagem,
¢ determinado pelo parimetro (a,b) no qual o vetor acumulador HJ[a,b]
obtém o maior nimero de intersecgdes.

Figura 109 - Transformada de Hough na Detec¢io de circulos No espaco-
imagem, temos um conjunto finitos de pontos, que representam um circulo. J4
no espago transformado, observa — se finitos sendides que possuem o mesmo
ponto de intersec¢io. O ponto de interse¢io representa a origem do circulo.

(x = a)’+( = b)’= 12
Ya b
-
e
0 -
gl
0 L - 0 -
Espaco Imagem X Espaco Transformado @

Fonte: O autor (2026)
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11. EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

O grande objetivo de extragio de caracteristicas em visio
computacional, é de obter informagdes que tornem possiveis a
identificagio e classifica¢o de objetos. Em um grupo de imagens, pode-
se identificar, e posteriormente extrair padroes, que podem ser utilizados
para diferenciar ¢/ou classificar imagens ou classes. A Figura 110 abaixo
ilustra o uso de extracio de caracteristicas de olhos, nariz e boca, para
detecgio facial, assuntos que exploraremos em breve no nosso curso.

Figura 110 - Modelo de extragio de caracteristicas para deteccio facial

Fonte: Prasad (2014)

Tais caracteristicas das imagens, que sio utilizadas para a
classifica¢ao/diferencia¢io, sio aqui chamadas de descritores, que podem
ser categorizados como descritores de:

A. Aspectos (Cor e textura)

B. Dimensionais

C. Inerciais

D. Topolégicas

Nos itens a seguir, falaremos sucintamente sobre cada um deles.
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11.1. Descritor de aspectos

Sio relacionados a forma, dimensio, cores e textura. Para realizar
a extragio de caracteristicas de aspectos, pode-se usar as mais variadas
técnicas, como por exemplo, os descritores de textura de Haralick.

A textura ¢ uma caracteristica que pode ajudar a segmentar as
imagens e classificar regides de interesse.

Segundo Gonzalez, a textura pode ser definida como um conjunto
de determinados padrdes existentes nas superficies fisicas, perceptiveis ao
olho humano, e que trazem grande quantidade de informacdes sobre a
natureza da superficie, como suavidade e rugosidade. A Figura 111 ilustra
um mosaico, com diferentes padroes de textura.

Figura 111 - Exemplos de textura em imagens

Fonte: Haralick (1973)

Os descritores de textura de Haralick descrevem um método
para extracio de caracteristicas de texturas baseado na relacio espacial
existentes entre os niveis de cinza da imagem, calculando as chamadas
matrizes de co-ocorréncia e, a partir delas, determinaram 14 parimetros
estatisticos que caracterizam as texturas.

Um descritor de textura ou de Haralick é um valor calculado
a partir da matriz co-ocorréncia da imagem, que quantifica algumas
caracteristicas da variagio dos niveis de cinza dessas imagens. As texturas
definem caracteristicas como uniformidade, densidade, aspereza,
regularidade, intensidade, entre outras caracteristicas de uma imagem.
A classificagio correta de qualquer textura depende dos descritores
utilizados para caracterizi-la da melhor forma possivel.
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A matriz de co-ocorréncia é o ponto de partida para a obtencio
dos 14 descritores estatisticos que foram propostos, para representar
caracteristicas presentes em texturas:

* Segundo Momento Angular;

e Contraste;

*  Correlagio;

* Soma dos Quadrados — Variincia;
*  Momento de Diferenca Inverso;
e Meédia da Soma;

*  Variancia da Soma;

* Entropia da Soma;

e Entropia;

e Variincia da Diferenga;

* Entropia da Diferenca;

* Medidas de Informagio da Correlagio (2);

*  Coecfticiente de Correlacio Miximo;

Essas caracteristicas servem como medida para a diferenciacio
de texturas que niao seguem um determinado padrio de repetitividade,
fornecendo informagoes relevantes para a classificagio das mesmas.

11.2. Descritores Dimensionais

Outra forma de se extrair caracteristicas de uma imagem, ¢
baseado nas suas dimensdes, como por exemplo, drea e perimetro, que
podem auxiliar na disciriminagio de objetos diferentes.

Em python, temos 3 func¢des que podem auxiliar na extra¢ao da
drea e do perimetro de um objeto:
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*  findContours;
*  contourArea;

* arcLength,

A tungio findContours ¢ descrita da seguinte forma:

contorno, hierarquia = cv2.findContours(imgBin, modo, metodo)

Sendo:

* img = Imagem com a qual queremos trabalhar bindria.

* modo = pontos extraidos da imagem serao armazenados(cv2.

RETR_TREE)

* método = pontos da imagem bindria(cv2.CHAIN
APPROX_NONE, cv2.CHAIN_APPROX SIMPLE ).

* contorno = Todos os contornos encontrados

* hierarquia = contornos em forma de lista

Ap6s a aplicagio da fungio acima, devemos utilizar a fungio
contourArea:

area = contourArea(Saida_findContours)

Sendo:
* Saida findContours = Objeto segmentado obtido pela
func¢io tindContours

e area = Area do objeto estudado.

E para encontrar o perimetro do objeto, utiliza-se a fungio
arcLength, descrita como:

perimetro=arcLength(Saida_findContours, contornos)

Sendo:
* Saida findContours = Objeto segmentado obtido pela
func¢io findContours

* contornos = contorno que serd obtido (TRUE = contorno
fechado, FALSE = contorno fechado)

* perimetro = perimetro do objeto estudado.
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Uma excelente aplicagio de descritores dimensionais é na detecgio
de formas de objetos. Entretanto, precisamos estudar primeiramente os
descritores inerciais, que vém logo a seguir:

11.3. Descritores Inerciais

Sdo relacionadas as medidas dos momentos inerciais, centro
geométrico, ¢ forma dos objetos, que podem até, por exemplo, identificar
objetos que tenham sofrido alteragdes em escala, rota¢io e translagio.

Podemos calcular a drea ¢ o centréide de objetos utilizando
momentos inerciais bidimensionais de uma imagem f(x,y), de tamanho
MxN, definido como:

M

Mpq = Z Z xPyif(x,y)

—-1N-1
x=0 y=0

Onde p ¢ q correspondem a ordem dos momentos.
A drea de um objeto (m00) pode ser definido por:

My, = Z Z B(m,n)

E os centréides (io, jo):
Iy = Z :=1 B(ikﬂjk) I /2 :=. B(ikﬂjk) = my, /[ my,

Jo = 2 ::; B(ik’jk) Jk /2 ::l B(ikﬂjk) = my, /[ my,
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Em python, podemos encontrar os momentos da imagem através
da fun¢io cv2.moments.

momentos = cv2.moments(img)

Sendo:
* Img: imagem

e Momentos: descreve os 24 momentos inerciais

O cbédigo a seguir realiza a detecgio de formas geométricas,
utilizando as fungoes estudadas neste capitulo:

Utilizaremos como exemplo, uma imagem colorida, que possui
quatro Figuras geométricas, de cores distintas. O objetivo do algoritmo ¢é
detectar os contornos das Figuras geométricas, e escrever se tal Figura ¢é
um retingulo, tridngulo, pentigono ou circulo.

A imagem do teste ¢ ilustrada abaixo.

Figura 112 - Imagem teste para detecgio de formas

Fonte: O autor (2026)

O primeiro passo do algoritmo, € carregar as bibliotecas, converter
a imagem para escala de cinza, e logo a seguir, para eliminar ruidos,
executar uma pequena segmentagio por limiariza¢io, por meio de um

threshold.
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import cv2

import numpy as np

import imutils

from matplotlib import pyplot as plt

img = cv2.imread(‘ShapeColor.png’)

gray = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR BGR2GRAY)
_, threshold = cv2.threshold(gray, 250, 255,
cv2.THRESH BINARY)

Ap6s a execugio do trecho do cédigo acima, a imagem original
¢ transformada em uma imagem bindria, conforme ilustrado na Figura
abaixo.

Figura 113 - Imagem binarizada

A
®

Fonte: O autor (2026)

Os préximos passos do algoritmo, resumem-se em encontrar o
contorno de cada Figura geométrica, o centrdide, e a partir dai, verificar
a quantidade de cantos.
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contours, _ = cv2.findContours (threshold,
TREE, cv2.CHAIN APPROX SIMPLE)
i=0
for contour in contours:
if i == 0:
i=1
continue
approx = cv2.approxPolyDP (contour,
arcLength (contour, True), True)
cv2.drawContours (img, [contour], 0, (0, 0, 0),
M = cv2.moments (contour) # Calculo dos momentos
if M['m00’] != 0.0: #Verificando se a massa é
diferente de zero
# Cadlculo do centrdide
x = int (M[‘ml10’]/M['m00’])
y = int (M['m01’]/M[‘m00’7])
if len (approx)

CVZ2.RETR

0.01 * cv2.

1)

cv2.putText (img, ‘Triangulo’, (x, V),
cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.3, (O,
0, 0), 1)
elif len (approx) == 4:
cv2.putText (img, ‘Quadrilatero’, (x, V),
cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.3, (O,
0, 0), 1)
elif len (approx) == 5:
cv2.putText (img, ‘Pentagono’, (x, V),
cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.3, (O,
0, 0), 1)
elif len (approx) == 6:
cv2.putText (img, ‘Hexagono’, (x, Vy),
cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.3, (O,
0, 0), 1)
else:
cv2.putText (img, ‘circulo’, (x, Vy),
cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.3, (O,
0, 0), 1)
#final=cv2.drawContours (img, [contour], 0, (0, 0, 255),
2)
plt.imshow (img), plt.xticks([]), plt.yticks([])

plt.show()
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O resultado final do experimento pode ser visualizado na Figura
113. Note que o texto que indica qual Figura geométrica ¢ inserido no
centréide da Figura, calculado nos passos do algoritmo.

Figura 114 - Imagem original com contornos e formas geométricas detectadas

A
=

Fonte: O autor (2026)

Nos proximos capitulos do nosso curso, falaremos sobre as
aplicagdes bem usuais de visio computacional, aplicando, na grande
maioria delas, toda a teoria e c6digos vistos até aqui. Seremos mais “mao
na massa”, embora em alguns momentos seja necessario inserir um
pouco mais de teoria.
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12. APLICACOES

O presente capitulo apresenta aplicagdes introdutérias de visio
computacional, baseado na teoria e ferramentas vistas até aqui.

12.1. Detecgao de placas

Nessa primeira aplicagio, veremos o passo a passo de um
algoritmo de detecgio de placas de carro em uma cena e logo em seguida
reconhecer os caracteres do objeto (no caso a placa de um carro). Sendo
assim, vamos explicar passo a passo, quebrando o cédigo em partes, para
facilitar o entendimento.

A nossa tarefa serd detectar e extrair os caracteres da placa do carro
ilustrada na Figura a seguir:

Figura 115 - Imagem teste do algoritmo de detecgio de placas

o
BRASIL

"BCV618Y |

Fonte: Autor desconhecido

O primeiro passo consiste em importar as bibliotecas necessirias
para a tarefa. Além das bibliotecas usuais, como numpy, cv2, ¢
matplotlib, utilizaremos também as bibliotecas imutils e pytesseract.

A biblioteca imutils possui virios codigos que podem ser
necessirios para: zoom, cortar, redimensionar, fazer translagio na
Imagem, e outros.
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Ja a pytesseract ¢ uma biblioteca da google que trabalha como
um OCR (Reconhecedor dptico de caracteres) adaptado para imagens.
Seu uso ¢é gratuito e de ficil instalagio e operagio.

Em seguida, devemos carregar a imagem, converter para BGR
(lembrando que o python trabalha em BGR e nio RGB), redimensionar
a imagem com o comprimento de 500 pixels, converter para escala de
cinza, e logo depois mostrar a imagem, conforme c6digo abaixo:

import numpy as np

import cv2

import imutils

import pytesseract

import pytesseract as ocr

from matplotlib import pyplot as plt
original=cv2.imread (“placa2.jpg”)

original=cv2.cvtColor (original, cv2.COLOR _
RGB2BGR)

original=imutils.resize (original, width=500)
gray=cv2.cvtColor (original, cv2.COLOR _
BGR2GRAY)

plt.imshow (gray, cmap=plt.cm.gray), plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.show ()

A imagem, ji redimensionada, e em escala de cinza, pode ser
visualizada a seguir.
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Figura 116 - imagem redimensionada, ¢ em escala de cinza

BCV6189

Fonte: Adaptado de autor desconhecido (2026)

O préximo passo é remover qualquer ruido ou imperfeigio da
imagem, sem perder as bordas. Essa ¢ uma tarefa muito delicada, e varios
tipos de filtros podem ser aplicados aqui. Como nossa imagem ji estd
bem definida, vamos apenas aplicar um filtro de suavizagao, para garantir
que qualquer ruido simples seja eliminado. Dessa forma, iremos utilizar
um filtro gaussiano, de kernel 3x3, conforme ilustra o trecho do cédigo
abaixo:

img filter=cv2.GaussianBlur (gray, (3,3), 1)
plt.imshow (img filter,cmap=plt.cm.gray), plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.show ()

A Figura 117 ilustra a imagem teste apés a aplicagio do filtro do
cédigo acima. Observe que a diferenga entre as imagens ¢ bem sutil, pois
nio temos imperfei¢oes significativas na imagem de teste original.
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Figura 117 - imagem teste, ap6s aplicagdo do filtro gaussiano

BCV6189

Fonte: Adaptado de autor desconhecido (2026)

Logo em seguida passaremos para as etapas mais cruciais da tarefa.
O nosso préximo objetivo € fazer a deteccao das bordas da imagem como
um todo, para depois detectar apenas as bordas da placa, e posteriormente
dos caracteres. Para tanto, utilizaremos o detector de bordas de canny,
visto em 5.5.3.

canny=cv2.Canny (img filter, 200, 230)
plt.imshow (canny, cmap=plt.cm.gray), plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.show()

A imagem, ji com as bordas detectadas ¢ bem definidas, é
mostrada em seguida. Observe que as letras das placas ji s3o nitidamente
destacadas, e que futuramente facilitard no processo de reconhecimento
dos caracteres.
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Figura 118 - imagem teste, ap6s aplicagdo do filtro de detec¢ao de bordas

Fonte: Adaptado de autor desconhecido (2026)

Agora, deveremos segmentar apenas a placa do carro, ou seja,
ignorar o restante da imagem, e preservar somente a regiao de interesse,
que no nosso caso, ¢ a placa do carro. Utilizaremos a tungio findcontours,
para encontrar os contornos, ¢ adrawcontours, para desenhi-los, conforme
Figura a seguir:

contornos, _ = cv2.findContours (canny.copy (),
cv2. RETR_LIST , Cv2. CHAIN_APPROX_S IMPLE)

draw = cv2.drawContours (original.copy(),
contornos, -1, (0,255,0), 4)
plt.imshow (draw, cmap=plt.cm.gray), plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.show ()

O resultado retornado do algoritmo, sio contornos desenhados e
cada possivel contorno da imagem, como ¢ visto em 118.
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Figura 119 - Detecgio de contornos aplicada na imagem segmentada por
canny

LBLY618Y

Fonte: Adaptado de autor desconhecido (2026)

Pode-se observar da Figura acima, que foram encontrados varios
contornos, ¢ a grande maioria nio serao necessarios para a detecgio
somente da placa do carro. Entio, utilizaremos a fungio sorted para
reduzir os contornos encontrados, somente os contornos com drea até
30 pixels.

contornos=sorted (contornos, key=cv2.

contourArea, reverse=True) [:30]
#Reduzindo para contornos de area até 30
draw30 = cv2.drawContours (original.copy (),

contornos, -1, (0,255,0), 3)
plt.imshow (draw30,cmap=plt.cm.gray), plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

Observe, no resultado apresentado na Figura abaixo, que, a placa
e mais dois pequenos contornos foram preservados.
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Figura 120 - Redugio de contornos detectados

Fonte: Adaptado de autor desconhecido (2026)

Agoravamos isolar somente o retingulo que delimita a informagio
que precisamos da placa, por meio da func¢io boundingrect.

NumPlacaCnt = None

count = 0

idx = 1

for ¢ in contornos:

peri = cv2.arcLength(c, True)

approx = cv2.approxPolyDP(c, 0.0l*peri, True)
if len (approx) ==

NumPlacaCnt = approx

x,y,w,h = cv2.boundingRect (c)

new img = grayly:y+th, x:x+w]

cvZ.imwrite (‘Placa’ + str(idx) + ‘.png’ , new
img )

break

detectada = cv2.drawContours (original,
[NumPlacaCnt],-1, (0,255,0), 3)

plt.imshow (detectada, cmap=plt.cm.gray), plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.show()
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Na Figura abaixo, podemos observar somente a placa com o
contorno delimitado

Figura 121 - Delimitagio da placa

BCV6189

Fonte: Adaptado de autor desconhecido (2026)

Agora, de fato, vamos isolar somente a informagio que precisamos,
e salvar em seguida.

cortada = ‘Placa’ + str(idx) + ‘.png’
plt.imshow (cv2.imread (cortada),cmap=plt.
cm.gray), plt.xticks([]), plt.yticks([])
plt.show ()

e, finalmente, na Figura 122, temos somente a placa, segmentada
da imagem original.

Figura 122 - Placa segmentada da imagem original

,BCV6189 |

Fonte: O autor (2026)
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Agora, nos resta somente ler os caracteres existentes na placa, por
meio da biblioteca pytesseract.

Observe que a biblioteca também deve ser executada, na pasta
onde foi instalada, conforme a Figura abaixo. O resultado final da tarefa ¢
descrito logo em seguida, com éxito.

text = pytesseract.image to string(cortada)
print (“Numero e:”, text)
Numero e: BCV6189

E vilido lembrar que este exemplo é bem simples, haja vista que
a placa estd bem posicionada, nio foi verificada a presenga de ruido, etc.

Existem virias técnicas mais robustas, para detecgio e
reconhecimento de placas, que abordam redes convolucionais e até Deep
Learning, assuntos que serao abordados no volume 2 deste trabalho.

12.2. Identificacao de moedas

A tarefa de segmentar objetos pode ser realizada de forma simples,
sem a ado¢io de técnicas avangadas. Isso pode ser exemplificado, na tarefa
de segmenta¢io de moedas em um imagem, ou em até em um video,
utilizando c6digos complementares.

Aimagem teste do nosso exemplo € apresentada a seguir. Podemos
observar 5 moedas, com um contraste relativamente adequado, ¢ a nossa
tarefa serd de identificar as moedas, e identifici-las, com um circulo ao
seu redor. Serdo utilizadas um conjunto de técnicas simples vistas até
aqui, de forma a deixar o c6digo mais simples e leve.
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Figura 123 - Imagem contendo cinco moedas, de tamanhos distintos

Fonte: O autor (2026)

O primeiro passo consiste em carregar as bibliotecas, a imagem,
e logo em seguida, converté-la para escala de cinza, conforme trecho do
c6digo a seguir.

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt

image = cv2.imread (‘moedas.png’)

gray = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR BGR2GRAY)
plt.imshow (gray, cmap='gray’), plt.xticks ([]),
plt.yticks ([1])

plt.show()

A imagem em escala de cinza ¢ mostrada na Figura 124
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Figura 124 - Imagem em escala de cinza

Fonte: O autor (2026)

Apés a transformagio em escala de cinza, devemos aplicar um
filtro passa baixa gaussiano, que realize um efeito discreto, para eliminar
algum tipo de ruido que pode ter se originado na aquisi¢ao da imagem.

O efeito do filtro gaussiano é pouco perceptivel na imagem.
Sendo assim, vamos avangar para a etapa de detecgio de bordas, que serd
executada por meio de filtros de canny.

A seguir, trechos do c6digo da filtragem gaussiana, e da detec¢io
de bordas de canny.

blur = cv2.GaussianBlur (gray, (15,15), 0)
canny = cv2.Canny (blur, 30, 120)
plt.imshow (canny, cmap='gray’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.show ()
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Como resultado, podemos ver claramente na Figura 125, as
bordas das moedas evidenciadas na imagem.

Figura 125 - Deteccio de bordas das moedas

Fonte: O autor (2026)

As bordas, conforme ilustradas na Figura, sio nitidas. Entretanto,
devemos garantir que o algoritmo de detecgio de contornos, encontre
um contorno fechado, sem falhas. Para garantir que o contorno seja
totalmente detectado, faremos uma dilatacio nas bordas das moedas.

element estr = cv2.getStructuringElement (cv2.
MORPH ELLIPSE, (3,3))
dilated = cv2.dilate(canny, element estr,

iterations = 2)

plt.imshow(dilated, cmap=’'gray’),plt.
xticks ([]), plt.yticks([])

plt.show ()
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O efeito da dilatacio é visualizado abaixo:

Figura 126 - Dilatagio das bordas das moedas

Fonte: O autor (2026)

Os proximos passos se resumem a: Aplicacio do algoritmo
findcountours, para encontrar os contornos das bordas, ¢ o desenho
das bordas na imagem original por meio do algoritmo drawcontours.
Aproveitando que o algoritmo ‘conta’ quantos contornos encontra, entao
vamos mostrar a quantidade de moedas na imagem, conforme cédigo a
seguir.

# Encontrar contornos nas bordas das moedas
contours, _ = cv2.findContours (canny.copy (),
cv2. RETR EXTERNAL, cv2. CHAIN APPROX S IMPLE)
# Criando uma cobépia da imagem para desenho
dos contornos
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contour image = image.copy ()
#Desenho dos contornos

(cnt, hierarchy) = cv2.findContours (dilated.
copy (), cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN APPROX
NONE)

rgb = cv2.cvtColor (image, cv2.COLOR BGR2RGB)
cv2.drawContours (rgb, cnt, -1, (0,255,0), 2)
cv2.putText (rgb, f’Moedas: {str(len(cnt))}’,
(30, 30), cv2.FONT HERSHEY SIMPLEX, 0.5, (O,
0, 255), 2)

plt.imshow (rgb),plt.xticks([]), plt.

yticks ([])

plt.show ()

O resultado final do algoritmo pode ser visualizado na Figura 127.
Figura 127 - Imagem original, com as moedas detectadas

Fonte: O autor (2026)
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12.3. Melhoramento de imagens médicas

A visio computacional aplicada a imagens médicas tém tido
impacto direto e mensurdvel na melhora da aquisigio, visualizagio,
interpretagio e, consequentemente, no diagndstico e tratamento de
pacientes.

Neste trabalho, apresentaremos duas aplicacoes simples, que
fazem uma diferenga fundamental na anilise de mamografia digital,
relacionadas ao pré -processamento, ou seja, em como a mamografia digital
pode ser melhor visualizada antes da interpretacio de um radiologista, ou
até de um software de interpretacio de diagndstico.

A etapa de pré-processamento ¢ fundamental para a remocio
de estruturas indesejadas que possam dificultar o processo de andlise e
discriminac¢io de uma imagem.

A Figura a seguir ilustra uma mamografia, com estruturas que
possam dificultar os algoritmos de segmentagio, melhoramento e
classificagao, por exemplo.

Figura 128 - Mamografia com falhas na aquisigio, e placa de identificagio do
paciente

ETIQUETA

Fonte: Adaptado de Suckling et al, 2015
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A falha na aquisigio indicada na Figura, juntamente com a placa
de identificagio do paciente, deve ser removida, antes de processos
automiticos de classificacio, se for o caso.

Para remover tais falhas, podemos recorrer is técnicas de
thresholding e de morfologia matemitica.

O primeiro passo, além da importagio das bibliotecas, é fazer
uma espécie de mascara, por meio de um threshold bindrio. Neste caso,
escolhemos T = 30, que significa que todos os pixels menores ou iguais a
30, serio atribuidos valor 0 - correspondente ao preto - e caso contrario,
valor 255, que corresponde ao branco, conforme cédigo a seguir:

import cv2

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
#Gerando a mascara com Treshold=30
img=cv2.imread (“mam exl.jpg”,0)
method = cv2.THRESH BINARY

ret, imgBinl = cv2.threshold(img, 30,255,
method)

plt.imshow (imgBinl, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Mascara’),plt.xticks ([]), plt.
yticks ([1])

plt.show ()

A Figura 129 ilustra a mdscara resultante dos passos acima. A partir
dela, iremos utilizar métodos de morfologia matematica, para preencher
os espagos referentes a falha e a placa de identifica¢io do paciente.
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Figura 129 - Miscara obtida por meio de threshold binério

Mascara

Fonte: O autor (2026)

O préximo passo ¢ preencher os espagos em branco da miscara
gerada acima. Utilizaremos o operador morfolégico de abertura.

A Abertura de uma imagem por um elemento estruturante é
definida por uma erosio, seguida de uma dilatagio, e tem como principal
objetivo suavizar o contorno de uma imagem, quebrar istmos e elimina
protuberincias finas, além de eliminar as particulas indesejiveis sem
modificar o tamanho da imagem original.

O elemento estruturante adotado para o exemplo, é de morfologia
eliptica, e tem kernel na dimensio de 65x65.

kernel=cv2.getStructuringElement (cv2.MORPH
ELLIPSE, (65,65))

# Elemento estruturante em elipse

opening = cv2.morphologyEx (imgBinl, cv2.
MORPH OPEN, kernel)

172



Visdo Computacional com Python e OpenCV: uma abordagem introdutdria

plt.imshow (opening, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Abertura’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.show ()

O resultado obtido é mostrado na Figura 130. Pode-se observar
que tanto a falha, como o local da etiqueta, que na Figura 129 estavam
na cor branca, agora aparecem na cor preta, pois foram preenchidos por
meio do operador de abertura.

Figura 130 - Corregio de falhas da méscara por meio do operador de abertura

Abertura

Fonte: O autor (2026)

O préximo passo ¢ a multiplicagio da mascara gerada com a
imagem. note que nao ¢ uma multiplicacio de matrizes, e sim de arrays.
Assim, devemos normalizar a intensidade dos pixels da miscara, dividindo
toda a imagem por 255.
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Os pixels escuros da mascara devem possuir valor zero, e os pixels

brancos, valor hum.
O c6digo abaixo ilustra a resolucio deste passo:

opening norm=opening//255
final=img*opening norm

plt.figure (figsize=(12,8))
plt.imshow (final, cmap=plt.cm.gray)
plt.title(‘Final’),plt.xticks([]), plt.
yticks ([])

plt.show ()

A Figura 131 mostra o resultado obtido ap6s a multiplicag¢io da
imagem original, pela méscara construida nos passos acima:

Figura 131 - Corregio de falhas da médscara por meio do operador de abertura
Final

Fonte: Adaptado de Suckling et al, 2015
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O resultado da multiplicagio da mdscara pela imagem original
nos entrega o resultado final, onde as falhas e a placa de identificagio da
imagem original sio totalmente preenchidas pela cor preta. A Figura 130
mostra um comparativo entre a imagem original, e a imagem resultante
do algoritmo proposto, evidenciado sucesso na consecucio do objetivo.

Figura 132 - Comparativo entre a mamografia original, e o resultado final do
algoritmo proposto

final

Original

Fonte: Adaptado de Suckling et al, 2015

12.4. Reconhecedor Optico de Caracteres (OCR)

A extracio de texto de imagens ¢ documentos pode ser muito
demorada, se realizada de forma manual. Uma ferramenta chamada de
OCR (Optical Character Recognition - reconhecimento 6ptico de caracteres)
pode automatizar esse processo, permitindo a edigio de imagens em
arquivos de texto editiveis.

O reconhecimento éptico de caracteres é amplamente utilizado
em:

* Transformaciao de documentos fisicos em digitais;

* Automatizag¢io de entrada de dados;

e (Carros autbnomos.
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O pytesseract ¢ um wrapper Python para o motor Tesseract-
OCR do Google, permitindo converter textos em imagens para strings
editiveis. Ele exige a instalagio prévia do executivel Tesseract no sistema
operacional e é amplamente utilizado para leitura de documentos e
extracio de dados.

A seguir, apresentaremos um c6digo em python, que transforma
o texto da Figura 133 abaixo em strings, na lingua portuguesa.

Figura 133 - Imagem de teste, para execugio do pytesseract

UNIVERSIDADE ESTADUAL DO MARANHAD
CENTRO DE CIENCIAS TECNOLOGICAS - CCT
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA DE COMPUTACAO

Visdo computacional usando Python e OpenCV — Abordagem introdutdria
Prof. Dr. Licio F. A. Campos

SA0 LUIS — MA
2026

Fonte: O autor (2026)

A seguir, o c6digo a ser executado

pip install pytesseract

pip install tesseract-ocr-por

lapt-get update

lapt-get install tesseract-ocr-por

import cv2

import pytesseract as pt
img=cv2.imread(‘teste tesseract.png’)

print (pt.pytesseract.image to string(img,
lang='"por’))

Como resultado do comando print, a Figura 134 ilustra a saida do
comando, com todas as letras da imagem 133 em forma de string.
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Figura 134 - Resultado obtido por meio do algoritmo proposto

print(pt.pytesseract.image_to string(img, lang='por'))
UNIVERSIDADE ESTADUAL DO MARANHAQ

CENTRO DE CIENCIAS TECNOLOGICAS - cr

DEPARTAMENTO DE ENGENHARTA DE COMPUTACEOD

Visdo computacional usando Python e OpenCV — Abordagem introdutdria
Prof. Dr. Licio F. A. Campos

sho Luis - mA
26826

Fonte: O autor (2026)

12.5. Detecc¢ao e Reconhecimento de Faces

Algoritmos de detecgio - e posterior reconhecimento — de faces,
tém sido desenvolvidos ao longo das tdltimas décadas, mas nenhum
consegue ser capaz de comparar o poder do cérebro humano em realizar
tal tarefa.

O ser humano consegue detectar e reconhecer faces em qualquer
situagdo, seja com baixa luminosidade, ruido, virios Angulos diferentes,
etc., e somente agora, nas tiltimas décadas, devido a robustez das miquinas,
¢ o avango dos algoritmos, podemos dizer que existe uma nitida evolugio
nos algoritmos e técnicas de visio computacional, favorecendo a tarefa de
detectar e reconhecer faces.

Neste curso, falaremos basicamente de duas técnicas de Detecgio
Facial. Haar — Cascade e Histograma de Gradientes Orientados — HOG.

Aplicagdes mais avangadas de Detecgio e Reconhecimento
Facial utilizam algoritmos de aprendizado de maquina, ¢ redes neurais
convolucionais, assuntos que abordaremos no volume II deste trabalho.

12.5.1. Algoritmo Haar — Cascade

O algoritmo de Haar Cascade ¢ baseado no algoritmo proposto
por Paul Viola e Michael Jones, 2001, revisado em 2003, que obteve
bastante sucesso, devido a sua simplicidade e ripida execugio.

O detector de faces de Viola-Jones possui quatro fases:
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* Selegio de caracteristicas Haar-like retangulares;
* Criagio da imagem integral;
* treino do classificador AdaBoost e, por fim;

* O uso de classificadores em cascata, que descarta as regides de
fundo para focar em dreas mais provéiveis de conter uma face.

As caracteristicas Haar-like descrevem caracteristicas construidas
a partir de um conjunto de ondaletas de Haar (Haar wavelets). A Figura a
seguir ilustra as caracteristicas mais utilizadas no algoritmo de viola Jones.

Figura 135 - Wavelets de Haar mais utilizadas

Fonte: Jagdale et al (2026)
As caracteristicas de Haar consistem em um ou mais retingulos
adjacentes e sao utilizadas para analisar locais especificos em uma janela de
deteccio. Cada caracteristica resulta em um tinico valor, calculado através
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da soma das intensidades dos pixels sob os retingulos brancos subtraida
da soma dos valores sob os retingulos pretos, conforme equagio abaixo:

A=ty uw- L e

preto branco

Quanto mais proximo de 1, mais semelhante ¢ a imagem real
da caracteristica aplicada. O algoritmo de Haar-Cascade ¢ treinado com
Imagens positivas e negativas.

Imagens positivas contém o objeto de interesse, ou seja, rostos
humanos, no caso da detecgao de faces. Ja as imagens negativas, nio
contém o objeto de interesse, ou seja, nao possuem faces, ¢ sao formadas
de objetos, paisagens, animais, texturas, ambientes internos, etc.

O classificador de Haar utiliza modelos pré -treinados, ou seja, o
objeto que queremos detectar na imagem (face frontal, face lateral, olhos,
6culos), possui um conjunto de pardmetros, salvos em um arquivo .xml.
Os parimetros salvos compreendem:

*  As features Haar selecionadas
*  Os limiares (thresholds) de decisio

*  Os pesos definidos pelo AdaBoost

e A estrutura da cascata de classificadores

Para detectar faces, sio utilizadas todas as caracteristicas da Figura
136 abaixo, e para propor novas caracteristicas ¢ realizada uma rotagio de
45 graus nas caracteristicas ja existentes.
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Figura 136 - Wavelets de Haar utilizadas para detecgio de faces

Caracteristicas de Borda

mley ¢

Caracteristicas Lineares

LR

Caracteristicas Centrais

.

Fonte: Adaptado de Yang (2019)

O processo de detecgdo de caracteristicas pode causar um custo
computacional gigante, pois em uma imagem de apenas 24x24 pixels,
se formos aplicar todas caracteristicas da Figura 135, e mais as rotagdes
de 45 graus, teremos aproximadamente 160 mil testes e combinagdes.
Para evitar o problema do custo computacional, ¢ utilizado o conceito de
imagem integral.

A imagem integral ¢ capaz de calcular rapidamente a soma dos
valores em um subconjunto retangular de uma matriz.

A imagem integral ¢ uma tabela bidimensional do tamanho da
imagem original, onde cada elemento equivale 4 soma de todos os niveis
de cinza (intensidades) dos pixels 3 esquerda e acima do pixel atual,
inclusive.

Utilizando a imagem integral, a soma dos niveis de cinza de
qualquer drea retangular pode ser calculada em quatro referéncias 2a
memoria. A soma dos valores na regiio 1234 podem ser calculadas
conforme a Figura abaixo:
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Figura 137 - Célculo da imagem integral

HBE B E

Fonte: O autor (2026)

A cascata de classificadores ¢ uma estratégia usada no método
Haar para tornar a detecgio de faces ripida e eficiente, ji que aplicar um
teste complexo em toda a imagem demandaria um custo computacional
elevado, entio ¢ realizado virios testes simples em sequéncia, utilizando
janelas deslizantes (similar ao processo de filtragem em tempo discreto).
Assim, a cada iteragio da janela, é descartado rapidamente o que
claramente nao ¢ uma face.

A Figura 138 a seguir ilustra um modelo teérico, de como um
conjunto de features pode sugerir a detecgio de uma face.
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Figura 138 - Modelo de face, utilizando Haar features

FEATURES

-

OLHOS

i i

NARIZ

LABIOS
Fonte: Adaptado de Mahboob, Mariyam & Mohsin, Nounman. (2024).

Assim que uma face ¢ encontrada, o algoritmo deve fazer uma
caixa delimitadora, chamada de “bounding box”, que é um retingulo
tragado ao redor de um rosto detectado em uma imagem ou video, do
qual define as coordenadas espaciais, ¢ o tamanho do rosto na imagem. A
Figura 139 ilustra o desenho de um bounding-box.
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Figura 139 - Coordenadas do bounding-box

0
Top Image
Bounding T

——Left——™ box |Height

+—Width—»

Fonte: O autor (2026)

Uma vez que um rosto é detectado, o sistema retorna as
coordenadas da caixa delimitadora. Conforme mostrado na Figura acima,
a regiio da face ¢ definida, usando:

* Top (x) e Left (y): Coordenadas de onde a caixa comega.

e Width (w) e Height (h): As dimensdes da caixa.

Assim que todas as faces de uma imagem sio detectadas, o
algoritmo retorna a imagem original, com as demarcagdes das bounding-
box.

A partir da Figura 140, faremos um exemplo de um detector de
faces, por meio do algoritmo Haar - Cascade.
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o

Fonte: Berdelli (2024)

O primeiro passo, se resume em importar as bibliotecas, carregar
a imagem, e converter para escala de cinza, conforme trecho do c6digo

abaixo:

import cv2
from matplotlib import pyplot as plt

imagem = cv2.imread (‘varios.jpg’) # carregando

a imagem teste

imagem = cv2.cvtColor (imagem, c¢v2.COLOR

RGB2BGR)

Logo em seguida, devemos carregar o classificador treinado,
objetivo da nossa detecgio. No caso do exemplo em questio, nosso
objetivo ¢ detectar faces, que estdo na visio frontal da imagem. Sendo
assim, utilizaremos o classificador haarcascade frontalface default,

apontando o seu caminho.

Além do carregamento do classificador correto, ainda devemos
apontar dois parimetros: A escala da imagem, e o tamanho das janelas.
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A imagem pode ser ampliada ou reduzida, para aumentar a
qualidade da detec¢io. Assim, devemos indicar a escala, na varidvel
scaleFactor.

Também ¢ necessirio definir o tamanho das janelas em que a
imagem serd dividida, pois o Haar-Cascade faz a divisio da imagem em
blocos menores, e executa a classificacio bloco a bloco. O tamanho da
janela é definido na varidvel minSize.

O trecho do cédigo que executa os comandos citados acima, ¢é
apresentado a seguir:

classificador face = cv2.CascadeClassifier (r”/
content/haarcascade frontalface default.
xml”)

gray = cv2.cvtColor (imagem, cv2.COLOR
BGR2GRAY)

face detector =

classificador face.detectMultiScale (gray,
scaleFactor=1.8, minSize=(4,4))

Por fim, devemos apontar quantas faces foram detectadas, e
desenhar as bounding-box de cada face, conforme visto abaixo:

for (x, y, 1, a) in face detector:
cv2.rectangle (imagem, (x, vy), (x + 1, y +
a), (0, 255, 0), 4)

cv2.putText (imagem, £’ Faces Detectadas:
{str(len(face_ detector))}’, (650, 50), cv2.
FONT HERSHEY SIMPLEX, 1.2, (255, 0, 0), 4)
plt.figure (figsize=(12,8))

plt.imshow (imagem),plt.xticks([]), plt.
yticks ([1])

plt.show ()
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A Figura 141 abaixo ilustra o resultado obtido do algoritmo acima.

Figura 141 (a) - Faces detectadas por meio do algoritmo Haar Cascade

g7 /! [

%’dﬁ.‘?‘ i - 7 ¥ Faces Detectadas: 19 .« 8
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Fonte: Adaptado de Berdelli (2024)

Pode-se observar uma quantidade significativa de falsos positivos,
e também de faces nio detectadas. Tal problema pode ser resolvido com
um melhor ajuste das varidveis scaleFactor e minSize.

Contudo, a técnica de detecgio por meio do classificador Haar-
Cascade nio produz bons resultados. A seguir, conheceremos uma
técnica mais eficaz na deteccio de faces.

12.5.2. Histograma de Gradientes Orientados
(HOG)

O Histograma de Gradientes Orientados foi desenvolvido por
Navneet Dalal e Bill Trigs, no qual é descrito como um método de
extragio de caracteristicas aplicado a cada pixel de uma imagem, para
extrair informagoes da vizinhanga, tais como textura, e apresentar essas
informacoes da imagem em por meio de vetores de caracteristicas. Esses
vetores descrevem caracteristicas da imagem que sao Gtels para capturar
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bordas e estruturas de gradiente.
Os passos para a detec¢io de objetos usando HOG sio os

seguintes:

1
2
3.
4

Cilculo do gradiente
Classificacio de orientagio
Normalizacio e formagio de Vetores de Caracteristicas.

Delimitacio das Bounding Box

A seguir, falaremos brevemente sobre cada passo:

1. Calculo do Gradiente

O gradiente de uma imagem representa a mudanga direcional na
intensidade ou cor, fundamental para detectar bordas e variagdes em visio
computacional. Para realizar o cilculo do gradiente, primeiro devemos
extrair ¢ capturar informagoes da borda da imagem. Para tanto, iremos
aplicar o operador de Sobel para detecgio de bordas, com kernel de 3x3,
visto em 5.5.1.

-1 0 1
G.=|-2 0 2
—1 0 1l(Magnitude do Gradiente)
-1 -2 -1

G,=|0 0 0

1 2 1 1(Orientagio do Gradiente)
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Ap6s aplicar o Kernel de Sobel 2 imagem, podemos calcular a
magnitude e a orientagio, por meio das férmulas descritas abaixo:

G = |G +G;
g = tml'l(&)
Gy

Os gradientes determinam a intensidade (magnitude) e a dire¢io
(orientacio) das arestas em um ponto especifico. A dire¢io da aresta é
perpendicular 3 diregio do vetor gradiente no local onde o gradiente ¢
calculado, ou seja, o comprimento ¢ a dire¢io do vetor.

2. Cilculo dos Histogramas do Gradiente

Para cada pixel da imagem, calculamos dois valores: magnitude
¢ orientagio. Para combinar essas informagdes em algo significativo,
usamos um histograma, organizando e interpretando esses valores de
forma eficaz.

Para melhor interpretagio deste passo, vamos utilizar a imagem
descrita na Figura 141 (a), ¢ dividi-la em blocos de 8x8 pixels, mostrado
em 141 (b). A partir dos valores calculados de dire¢gao e magnitude para
cada pixel, como ilustrado em 141 (¢ ) e 141 (d), podemos construir o
histograma de gradientes orientados na imagem, em 134 (e).

Observe que as sctas desenhadas em 141 (b) representam a direcio
do gradiente, que tende a apontar para a regido das bordas, ou seja, onde
se observa uma mudanga abrupta de intensidade dos pixels.
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Figura 141 (b) - Cilculo dos Histogramas de gradientes orientados (HOG)
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Fonte: Adaptado de Malick (2016)

3. Normalizacio e formagio dos Vetores de Caracteristicas.

Como a magnitude dos gradientes dependem das condicoes de
iluminacio, a normalizagio ajusta os histogramas para reduzir a influéncia
das variacoes de iluminagio e contraste.

Para calcular o vetor de caracteristicas final para todo o patch da
imagem, os vetores 36 X1 (de cada bloco 8x8) sio concatenados em um
Ginico vetor.

O descritor HOG de um fragmento de imagem geralmente ¢
visualizado plotando os histogramas normalizados de cada bloco 8X8.
A Figura 135 ilustra os vetores de cada bloco, mostrando que a direc¢ao
dominante do histograma captura o formato da pessoa, especialmente ao
redor do tronco e das pernas.
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Figura 142 - Vetores de Diregio do Gradiente

Fonte: Adaptado de Malick (2016)

4. Delimitagio das Bounding Box

O descritor HOG ¢ utilizado para detectar objetos, juntamente
com a biblioteca Dlib, que ¢ um toolkit e c6digo aberto em C++
bastante utilizado em visio computacional e andlise de dados, fornecendo
ferramentas robustas para deteccio de faces e reconhecimento facial.

O DIib desenha a bounding box utilizando dois pontos, que,
juntos, possuem 4 parimetros: Left, Top, Rigth, Botton, conforme ilustra
a Figura 143.
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Figura 143 - Desenho da Bouding box

(Left. Top)
-

-
(Right, Botten)

Fonte: O autor (2026)

A partir da Figura 140 - a mesma utilizada no exemplo do
detector Haar-Cascade - executaremos o cddigo de um detector de faces,
utilizando HOG + a biblioteca Dlib.

O primeiro passo - assim como no algoritmo de Haar-Cascade
- resume em importar as bibliotecas, carregar a imagem, ¢ converter para
escala de cinza. Vamos adicionar mais duas bibliotecas que sio necessarias
para o funcionamento do HOG: Dlib e Imultils.

import cv2

import imutils

import dlib

from imutils import face utils

from matplotlib import pyplot as plt

imagem = cvZ.imread(‘varios .jpeg’)
imagem = cv2.cvtColor (imagem, c¢v2.COLOR
RGB2BGR)

Logo em seguida, vamos carregar o detector (ji incluido na
biblioteca DIib), e aplicar um fator de escala unitirio, conforme trecho
do codigo abaixo:
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detector = dlib.get frontal face detector()
faces detectadas = detector (imagem, 1)

Por fim, de igual modo ao algoritmo Haar-Cascade, devemos
apontar quantas faces foram detectadas, e desenhar as bounding-box de
cada face, conforme visto abaixo:

for face in faces detectadas:

e, t, d, b = (int(face.left()), int(face.top()),
int (face.right()), int(face.bottom()))
cv2.rectangle (imagem, (e, t), (d, b), (0, 255, 0), 2)

cv2.putText (imagem, fFaces Detectadas:

{str(len(faces detectadas))}’, (650, 50), cv2.FONT
HERSHEY SIMPLEX, 1.2, (255, 0, 0), 4)

plt.figure (figsize=(12,8))

plt.imshow (imagem),plt.xticks ([]), plt.yticks([])
plt.show ()

A Figura 144 abaixo ilustra o resultado encontrado. Podemos
claramente observar que o classificador HOG foi mais eficaz que o
classificador Haar-Cascade, pois detectou 18 das 17 faces da imagem, e
nao apresentou nenhum falso positivo.
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- AR . " T

Fonte: Adaptado de Berdelli (2024)
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13. CONSIDERACOES FINAIS

Ao longo desta obra, percorremos os principais conceitos
introdutdrios da Visio Computacional, partindo dos fundamentos da
formacio das imagens digitais ¢ do funcionamento do sistema visual
humano até a aplicagio pritica de técnicas clissicas de processamento e
anilise de imagens utilizando Python e OpenCV.

O estudo apresentado demonstrou que a Visio Computacional
¢ uma drea multidisciplinar, construida a partir da integragio de
conhecimentos provenientes da matematica, estatistica, processamento
digital de sinais, inteligéncia artificial e ciéncia da computagio. Essa
caracteristica faz com que seu aprendizado seja simultaneamente
desafiador e extremamente enriquecedor.

Os capitulos iniciais permitiram compreender como as imagens
sdo adquiridas, representadas digitalmente e armazenadas em sistemas
computacionais. Em seguida, foram exploradas técnicas fundamentais
de transformacio de intensidade, filtragem espacial, melhoramento de
contraste ¢ remogio de ruidos, etapas indispensiveis para a preparagio
adequada dos dados visuais. Observou-se que a qualidade do pré-
processamento exerce influéncia direta no desempenho das etapas
posteriores de segmentagio, extragio de caracteristicas e reconhecimento
de padrdes.Outro aspecto importante evidenciado ao longo do texto ¢é
que nio existe uma tnica solu¢io universal para todos os problemas de
Visio Computacional. Cada aplicagio possui caracteristicas proprias,
exigindo a escolha criteriosa de algoritmos, parimetros e estratégias de
processamento. Em muitos casos, métodos simples podem produzir
resultados extremamente satisfatérios quando corretamente aplicados,
enquanto técnicas mais sofisticadas podem demandar elevado custo
computacional sem necessariamente proporcionar ganhos proporcionais.

A utilizagio da linguagem Python e da biblioteca OpenCV
mostrou-se uma combinagio poderosa para fins diditicos e profissionais.
Além de permitir a implementagio relativamente simples de algoritmos
complexos, essas ferramentas possibilitam que estudantes e pesquisadores
concentrem seus esfor¢os na compreensao dos fendmenos e na resolugio
dos problemas, sem a necessidade de lidar inicialmente com detalhes
excessivamente complexos de programagio.

Entretanto, este livro nio pretende esgotar o vasto universo
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da Visio Computacional. Pelo contririo, ele representa um ponto de
partida. Diversos topicos contemporineos foram apenas mencionados ou
introduzidos de forma preliminar, como aprendizado profundo (Deep
Learning), redes neurais convolucionais (CNNs), modelos multimodais,
detecgio e rastreamento de objetos em tempo real, reconstrugio
tridimensional, visio robdtica e sistemas inteligentes autdbnomos. Cada
um desses temas constitui, por si s6, um amplo campo de pesquisa ¢
desenvolvimento.

O cendrio atual aponta para uma convergéncia cada vez maior
entre Visio Computacional e Inteligéncia Artificial. Sistemas capazes
de interpretar imagens, compreender contextos e auxiliar processos
decisérios ji fazem parte do cotidiano de milhdes de pessoas. Nos
proximos anos, espera-se que tais tecnologias se tornem ainda mais
presentes em dreas como saide, educacio, industria, seguranga publica,
agricultura, mobilidade urbana e exploragio cientifica.

Dessa forma, o leitor que conclui este material possui agora uma
base sélida para avangar em estudos mais aprofundados, desenvolver
projetos proprios e acompanhararipida evolugio dadrea. O conhecimento
adquirido aqui deve ser encarado nio como um ponto de chegada, mas
como o inicio de uma trajetéria de aprendizado continuo, experimentagio
e Inovagao.

Por fim, fica o incentivo para que cada leitor explore novos
problemas, desenvolva solugdes criativas e contribua para a construgio
do conhecimento cientifico e tecnoldgico. A Visio Computacional
continua expandindo suas fronteiras, e as préximas descobertas poderio
surgir justamente das mios daqueles que hoje estio dando seus primeiros
passos nesse fascinante campo da ciéncia.

Que este livro sirva como inspiragio para novas pesquisas,
aplicagoes e desafios, fortalecendo a formagio académica e profissional de
todos aqueles que se interessam pela arte de fazer miquinas enxergarem,
interpretarem e compreenderem o mundo visual.
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