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1 Introdução 

Quadros de giz (negros ou verdes) são um recurso didático milenar presentes em todo o 

mundo. Atualmente, esses objetos estão perdendo espaço para os quadros brancos, nos 

quais não existe o incômodo “pó-de-giz”. 

Apesar de terem sido projetadas para tirar fotos de família, o uso de câmeras digitais 

em salas de aula está se tornando cada vez mais difundido como meio de armazenar o 

conteúdo escrito no quadro durante a aula (HOUSE et al, 2005), tornando-se um objeto de 

auxilio didático. Isso só se tornou possível devido: ao preço acessível, a boa qualidade das 

imagens obtidas, à portabilidade, à praticidade e dentre outros fatores. Sem contar que há 

câmeras digitais integradas a telefones celulares, tendo se tornado um bem de consumo 

pervasivo, ou seja, onipresente na vida quotidiana de grande parte da população. 

O uso de quadros didáticos não está restrito a salas de aulas, sendo também empregado 

em empresas para troca de informações em reuniões, discussões técnicas etc. Segundo um 

estudo feito por Cherubini e seus colegas (CHERUBINI et al, 2005) com desenvolvedores 

da Microsoft, os quadros brancos são o meio preferido dentre os programadores quando se 

deseja tirar dúvidas e em reuniões. Os profissionais fazem anotações das reuniões e tiram 

fotos dos quadros para ambas serem utilizadas após a reunião. Algumas imagens típicas de 

quadros didáticos são ilustradas nas Figuras 1.1 e 1.2. 

 

(a) Quadro verde  

 

(b) Quadro preto 

Figura 1.1 – Exemplos de imagens de quadros não-brancos 
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(a) Quadro branco com distorção de lente 

 

(b) Foto com resolução VGA tirada com o Nokia 6230 

Figura 1.2 – Exemplos de imagens de quadros brancos 
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 (c) Quadro com interferência da iluminação na cor do fundo 

Figura 1.2 (cont.) 

Os exemplos de quadros apresentados nas Figuras 1.1 e 1.2 permitem observar que: 

• A iluminação é irregular e não existe um padrão de iluminação comum. 

• A fonte de luz resultante não é necessariamente branca, pois pode ser formada 

através: da reflexão dos objetos ao redor; filtros coloridos como o vidro fumê; por 

luz incandescente amarela como na Figura 1.2 (c), etc. 

• As fotos apresentam efeito de distorção da lente da câmera. As lentes podem 

apresentar três tipos de distorção: 

o “olho-de-peixe” (barrel), a diminuição da ampliação a medida em que 

se distancia do eixo focal da imagem (geralmente localizada no centro 

da imagem), presentes nas Figuras 1.1 (a) e 1.2 (a); 

o  “alfineteira” (pincunshion), que é o aumento da ampliação ao 

distanciar-se do eixo focal da imagem; 

o bigode (mustache), que é a combinação dos dois anteriores (ADOBE, 

2008), caracteriza-se pela predominância do o efeito de “olho-de-peixe” 

na região próxima ao eixo focal e o predomínio do efeito “alfineteira” 

na região próxima a periferia da imagem, esta distorção é mais rara. 
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• Como as fotos de quadros são geralmente tiradas a mão livre, sem suporte 

mecânico, é comum o aparecimento de uma distorção de perspectiva. Idealmente, a 

superfície do quadro estaria em plano paralelo ao da lente da câmera. Esta distorção 

é mais visível na Figura 1.2 (b). 

• Pode-se observar que nem todo quadro possui moldura ao redor da lousa, como na 

Figura 1.2 (b). 

• Em muitos casos, a foto é parcial devido ao quadro ser muito largo, como na Figura 

1.2 (b). É possível também que a foto apresente apenas o conteúdo do quadro sem a 

borda, como na Figura 1.1 (b). 

• Os riscos impressos são arbitrários e não seguem um padrão bem definido, em 

contrapartida ao que ocorre num texto impresso, onde os caracteres estão dispostos 

de uma maneira mais estruturada. 

• As imagens tiradas com câmeras de aparelhos celulares são um pouco “embaçadas” 

devido ao padrão de Bayer, que será descrito com mais detalhes no próximo 

capítulo. Um exemplo deste tipo de imagem está presente na Figura 1.2 (b), tirada 

com um celular Nokia 6230 com resolução VGA (640x480 pixels). 

Diante do exposto, identifica-se que a digitalização de quadros didáticos através de 

câmeras digitais portáteis gera imagens complexas. Este tipo de imagem merece ser tratada 

com ferramentas específicas, visando facilitar o manuseio desse tipo de imagem por não-

especialistas em processamento de imagens. 

1.1 Objetivos 

Esta dissertação apresenta o ambiente Tableau, uma plataforma de software 

desenvolvida para processar imagens de quadros didáticos obtidas com câmeras portáteis 

digitais. O Tableau possibilita aprimorar a imagem a partir de três operações: 

• Detecção da borda do quadro, que automaticamente encontra a fronteira entre o 

conteúdo e os objetos externos. 

• Correção de perspectiva, que efetua uma transformação geométrica gerando uma 

imagem como se a foto do quadro tivesse sido obtida frontalmente. 

• Realce da escrita, que tornam os riscos mais evidentes, normalizam a iluminação e 

tornar o fundo do quadro chapado, sem contar que consegue realçar quadros com 
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qualquer cor de fundo. No caso do realce não há ferramenta comercial ou 

acadêmica que consigam realçar quadros com qualquer cor de fundo. 

Para realizar tais operações foram desenvolvidos novos algoritmos com intuito de 

aprimorar os resultados dos algoritmos existentes na literatura. Na versão atual, o usuário 

transfere as fotos para seu computador (desktop ou laptop) onde Tableau está instalado. A 

versão atual de Tableau foi desenvolvida como um complemento (plugin) do ImageJ 

(RASBAND, 2008), um sistema de processamento de imagens de código aberto 

desenvolvido na linguagem Java por Wayne Rasband no Instituto Nacional de Saúde 

Mental (NIMH), na cidade de Bethesda, Maryland, Estados Unidos. Dessa maneira, o 

ambiente Tableau se beneficia da portabilidade da linguagem Java, disponível em quase 

todas as arquiteturas atuais. 

ImageJ comporta a maioria das funções comuns aos outros sistemas de processamento 

de imagens. ImageJ oferece facilidades de desenvolvimento, tais como, carregar e salvar 

imagens; seleção de áreas de interesse; execução de algoritmos clássicos; cortar imagem; 

execução de scripts desenvolvidos por usuários; dentre muitas outras funções necessárias 

para o ambiente de processamento de imagens. Além de prover um ambiente produtivo 

para desenvolvimento de novos algoritmos, permitindo acesso direto a matriz de pixels e 

integração a outros completos. 

O fluxograma de execução das operações do ambiente Tableau pode ser visto na Figura 

1.3. 

 

Figura 1.3 – Fluxograma da execução das operações do Tableau 

A imagem da Figura 1.4 ilustra a execução Tableau no ImageJ no Windows Vista. 

Detecção 

de borda

Ajuste da detecção 

pelo usuário

(se necessário)

Correção de 

perspectiva

Corte 

da 

imagem

Realce 

da 

imagem
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Figura 1.4 – ImageJ com o Tableau 

 

Vale salientar que a qualidade da imagem fruto do processamento efetuado por Tableau 

dificilmente seria obtida com o uso de filtros padrão existentes em ferramentas de 

propósito geral, inclusive se utilizado por usuário especializado, em face da grande 

complexidade e especialização dos filtros aqui desenvolvidos. 

Observa-se que o ambiente executa quatro operações: detecção de borda, correção de 

perspectiva, cortar imagem e realce da imagem. Essas operações podem ser tanto 

executadas através do menu “Plugins” → “Tableau”, como também através da barra de 

ferramentas do Tableau (“Tableau toolbar”). Ainda há a opção de anexar a barra de 

ferramentas do Tableau ao menu principal do ImageJ, como mostrado na Figura 1.5. 
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Figura 1.5 – ImageJ com a barra de ferramentas do Tableau 
 anexada ao menu principal 

 

A primeira operação a ser executada é a detecção de bordas. Essa opção vai identificar 

a fronteira do conteúdo e a área externa. O resultado da execução desse mecanismo na 

imagem do quadro da Figura 1.5 pode ser visto na Figura 1.6. 
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Figura 1.6 – Borda detectada pelo Tableau 

 

Uma vez automaticamente detectada pelo ambiente Tableau o usuário pode ajustar 

conforme necessário. Após o ajuste é possível corrigir a perspectiva do quadro (Correct 

perspective) e cortar a imagem com o conteúdo do quadro. Para o corte utilizou-se a 

própria rotina do ImageJ com esse fim, com relação a correção de perspectiva foi 

implementado em Tableau o algoritmo de correção de perspectiva proposto por SILVA e 

LINS (SILVA, 2006; SILVA and LINS, 2005), detalhado no capítulo 4 desta dissertação. 

As Figuras 1.7, 1.8 e 1.9 ilustram esse processo. 
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Figura 1.7 – Borda delimitada após ajuste do usuário 

 



 

10 

 

 

 

Figura 1.8 – Perspectiva corrigida com a área selecionada para corte da imagem 
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Figura 1.9 – Imagem cortada 

 

A imagem uma vez cortada, pode ser melhorada utilizando o algoritmo de realce 

(Enhance). Tableau pergunta ao usuário qual a cor que deva ser aplicada como fundo de 

final, sugerindo a cor mais próxima da lista de fundos. Caso o usuário deseje, é possível 

utilizar o fundo inferido a partir da própria imagem ou o fundo sugerido. Nessa tela de 

sugestão também é possível alterar os parâmetros do algoritmo, bem como pedir para que o 

sistema não pergunte sobre a cor do fundo. Nesse caso é necessário selecionar uma das 

opções: utilizar o fundo inferido ou sempre utilizar uma cor da lista de fundos, conforme 

apresentado na Figura 1.10. A imagem realçada pode ser visto na Figura 1.11. 
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Figura 1.10 – Tela mostrando ao usuário qual a cor de fundo a ser utilizada 
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Figura 1.11 – Imagem melhorada com o realce 

 

Outro exemplo de realce é dos quadros verde e preto (da Figura 1.1), que são 

mostrados a seguir nas Figuras 1.12 e 1.13. 
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Figura 1.12 – Imagem realçada de um quadro verde 
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Figura 1.13 – Imagem realçada de um quadro preto 

 

Como o objeto de estudo desta dissertação foram quadros didáticos, restringiu-se aos 

quadros com fundos branco, preto e verde, pois são os mais comuns. Porém o sistema 

permite que o usuário adicione mais cores à lista de fundos conforme visto na tela da 

Figura 1.14. Os fundos adicionais poderiam pertencer a cadernos de anotações, cartolinas 

etc. Ressaltando-se que para selecionar novas cores utilizou-se um componente 

desenvolvido por Jeremy Wood e pode ser obtido em (JAVANET, 2008). 
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Figura 1.14 – Tela que adiciona novas cores de fundo e podendo-se personalizar os 
parâmetros do algoritmo de realce 

 

O ambiente Tableau tem como principais características: execução multi-plataforma; 

integração com outros algoritmos que estão no ImageJ; ter como fundo de saída o fundo do 

quadro, não necessariamente branco; ser gratuito e de código aberto. 

1.2 Trabalhos correlatos 

Tableau é um ambiente inovador e com diversos aspectos pioneiros, sendo o único 

trabalho correlato descrito na literatura acadêmica é o sistema WhiteboardIt!. Esse é um 

sistema proprietário usado internamente na Microsoft® desenvolvido exclusivamente para 

quadros brancos. Os algoritmos de WhiteboardIt! estão parcialmente descritos em (LIU et 

al, 2007; ZHANG and TAN, 2001; ZHANG and HE, 2004; ZHANG et al, 2006). No 

entanto, as especificações dos seus algoritmos apresentam falhas que serão abordadas mais 

adiante. 
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No mercado há quatro sistemas comerciais com propósito semelhante a Tableau. Dois 

desses são executados localmente (as rotinas são processadas na própria máquina do 

usuário) e dois serviços on-line na Internet, conforme a Tabela 1.1. 

Tabela 1.1 – Sistema comerciais para  
processamento de imagens de quadros didáticos  

Sistema Tipo 

Whiteboard Photo (POLYVISION, 2008) Execução local 

ClearBoard (SOFTTOUTHIT, 2008) Execução local 

QipIt® (REALEYES3D, 2008) Serviço “on-line” 

ScanR® (SCANR, 2008) Serviço “on-line” 

 

Nenhum desses sistemas realça imagens com fundo de cor qualquer. No caso dos 

sistemas de execução local, o realce pode ser aplicado a imagens de quadro branco, preto e 

verde, com o fundo de saída branco, útil na impressão da imagem. 

O QipIt® e ScanR® se restringem a quadros brancos, conforme dito nos seus 

endereços na Internet www.qipit.com e www.scanr.com, respectivamente. Mesmo assim, 

as imagens de quadros pretos e verdes foram testadas não obtendo resultados satisfatórios 

conforme será visto adiante. 

Portanto, Tableau se mostrou um ambiente comparável aos sistemas comerciais, com 

qualidade similar na detecção de borda e superior no realce. Comparações foram feitas 

através de inspeção visual, sendo o seu o resultado discutido mais adiante nesta 

dissertação. 

1.3 Contribuições 

Esta dissertação tem como contribuição o desenvolvimento de dois novos algoritmos 

para a detecção de borda de quadros didáticos, e dois novos algoritmos para o realce desse 

tipo de imagem. No caso do realce da imagem, a segunda proposta é a única na literatura 

técnica que consegue realçar quadro com qualquer cor de fundo. 

A primeira proposta da detecção de de borda foi publicada em (OLIVEIRA and LINS, 

2007). A segunda proposta de detecção de borda e a primeira de realce foi publicada em 

(OLIVEIRA and LINS, 2008). A segunda proposta de realce foi submetida e está em 

processo de avaliação no momento que esta disertação foi escrita. 
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1.4 Imagens utilizadas 

Para realizar os estudos e teste apresentados nesta dissertação, foram coletadas imagens 

da Internet dos portais Flickr® (FLICKR, 2008) e Google Picasa® (GOOGLE, 2008), 

algumas foram cedidas por Gilles Rockefort da RealEyes 3D (empresa que desenvolve o 

QipIt®) e outras fotos tiradas pelo próprio autor desta dissertação. 

As fotos tiradas pelo autor visam verificar a eficácia dos algoritmos em imagens 

capturadas tanto a partir de câmeras portáteis digitais quanto de câmeras embutidas em 

telefones celulares, onde a resolução e qualidade são inferiores aos dispositivos de uso 

específicos. O estudo com as imagens obtidas por telefones celulares é essencial, pois o seu 

uso está se tornando cada vez mais freqüente em face da sua disponibilidade. 

1.5 Visão geral desta dissertação 

Esta dissertação contém sete capítulos, incluindo o presente capítulo de  introdução. 

O segundo capítulo descreve, resumidamente, os princípios de funcionamento de 

câmeras digitais dedicadas e de aparelhos celulares. 

No terceiro capítulo, demonstra-se o problema da detecção da borda do quadro. A 

importância da delimitação é fundamental para os mecanismos de correção de perspectiva 

e eliminação das áreas que não pertencem ao conteúdo do quadro. 

No quarto capítulo, apresentam-se os algoritmos de correção de perspectiva. Esses 

algoritmos visam fazer uma transformação na imagem de modo que dêem a impressão que 

o plano da figura é paralelo ao da lente da câmera. 

No quinto capítulo, apresenta-se o desafio de se realçar as imagens de quadros 

didáticos. É através do realce que o quadro se torna mais legível e retira o fator de 

iluminação irregular, além de aumentar o contraste entre risco e fundo do quadro. 

No sexto capítulo, é feita uma comparação entre os sistemas existentes para 

processamentos de quadros didáticos. Esses sistemas são a ponte entre o usuário final e os 

algoritmos abordados. A usabilidade e desempenho também são avaliados neste estudo. 

No sétimo capitulo, é apresentada uma visão geral das contribuições desta dissertação, 

bem como os trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos. 

Três apêndices também compõem esta dissertação. O primeiro deles apresenta as 

publicações do autor obtidas ao longo do trabalho:  
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• Tableau – Processing Teaching-Board Images Acquired with Portable Digital 

Cameras. Proceddings of Second International Workshop on Camera-Based 

Document Analysis and Recognition, Curitiba, Brasil, 22 de setembro de 2007. 

• Improving the Border Detection and Image Enhancement Algorithms in Tableau, 

International Conference on Image Analysis and Recognition, Póvoa Varzim, 

Portugal, 25-27 de junho de 2008. 

Os apêndices B e C são relativos ao sistema CIE L*a*b* e os sistemas de diferenças de 

cores, respectivamente, sendo esses utilizados no novo algoritmo de realce a ser descrito 

no capítulo 5. 

Em anexo a essa dissertação pode ser encontrado um DVD contendo: 

• Base das imagens utilizadas, 

• Imagens da base processadas em Tableau e ferramentas similares, 

• Código fonte do plugin do ImageJ, 

• Código de instalação do ImageJ. 
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2 Câmeras Digitais 

Uma câmera fotográfica pode ser modelada como uma câmera escura, que é 

representada por uma caixa com um pequeno orifício onde a imagem é projetada de cabeça 

para baixo no lado oposto ao orifício. A Figura 2.1 ilustra esse modelo, que também é 

conhecido como pinhole (GONZALEZ and WOODS, 2008). 

 

Figura 2.1 – Modelagem de projeção da imagem 
 a partir de uma câmera escura com furo (MELLISH, 2008) 

 

Uma câmera fotográfica analógica simples possui os seguintes componentes: 

1. Visor – permite ver o que vai ser fotografado  

2. Bobina do filme e mecanismo de transporte – serve para rodar o filme à medida que 

as fotos são tiradas 

3. Filme – Na abertura do obturador a luz passa e incide no filme, registrando a cena 

4. Obturador – controla o tempo em que o filme é exposto para registrar a foto 

5. Abertura – controla a quantidade de luz que é passada para o filme, quanto maior 

for mais luminosa vai ser a imagem 

6. Lente – Concentra a luz do ambiente externo para projetar no filme a imagem. A 

fabricação de lentes com qualidade envolve tecnologia bastante complexa, o que 

não será comentado nesta dissertação pois foge ao escopo da mesma.  
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7. Mecanismo de focalização – desloca a lente para frente ou trás, a fim de enfatizar a 

parte da cena a ser fotografada. Esse mecanismo pode ser feito de forma manual, 

automática ou inexistir dependendo do modelo do dispositivo. 

Todos esses componentes estão ilustrados na Figura 2.2. 

 

Figura 2.2 – Diagrama demonstrando uma câmera analógica simples (BUSELLE,1977) 
 

Numa câmera digital, substitui-se o filme pelo sensor de captura, que transforma luz 

em sinais elétricos. Após a captura da imagem uma rotina de programação é executada 

para transformar os sinais elétricos em um arquivo de imagem. As câmeras digitais 

introduziram os visores LCD em que é possível ver exatamente o que está sendo 

fotografado, sendo uma alternativa ao visor tradicional. 

Nesta dissertação, discorre-se em mais detalhes as tecnologias de sensores de capturas 

que estão em vigor atualmente, os mecanismos que usam esses sensores para formar a 

imagem final e o mecanismo de focalização da imagem. Todos os outros componentes 

possuem uma grande influência no resultado final da imagem, no entanto é necessário um 

estudo bem mais aprofundado o que foge ao escopo dessa dissertação. Para mais 

informações sobre os outros componentes o livro de Michael Busselle pode ser consultado 

(BUSELLE, 1977). 
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2.1 Sensores de captura 

O componente responsável pela digitalização da imagem é o sensor de captura. Neles 

as imagens são projetadas e transformadas em sinais digitais. Atualmente existem duas 

tecnologias predominantes no mercado: o CCD e CMOS. 

O termo em inglês para CCD é charge-coupled device, que quer dizer dispositivo de 

carga conjunta (acoplada). Essa tecnologia surgiu no final dos anos 60, inicialmente 

utilizado em câmeras filmadoras, que acabou substituindo o cinescópio (THEUWISSEN, 

2007). O CCD é feito de silício e é constituído de uma matriz de pacotes de carga que 

capturam os pontos da imagem. Depois da exposição, a carga dos pacotes é transmitida 

para uma unidade comum que converte a carga em sinal digital. Devido a essa arquitetura 

os CCD funcionam através da leitura/escrita seqüencial uniforme. A transmissão da carga 

conjunta diminui a interferência de ruídos na imagem. 

Já o termo CMOS vem do inglês complementary metal-oxide-semiconductor, 

traduzindo para o português “semicondutor metal-óxido complementar”. A tecnologia 

empregada é a mesma utilizada na fabricação de outros componentes eletrônicos, o que 

possibilita integração com outros componentes (módulo de pós-captura etc.). Essa 

tecnologia permite também que cada ponto seja acessado independentemente e a leitura é 

feita por linhas da imagem. 

A principal vantagem do CMOS sobre o CCD é o menor custo de produção, já que na 

produção do chip pode ser integrado com o circuito que faz o processamento dos dados 

pós-captura, em contrapartida o CCD é um componente à parte. O CMOS consume menos 

energia e ocupa um espaço menor. Contudo, existem várias desvantagens do CMOS em 

relação ao CCD. A relação sinal-ruído (SNR) é maior no CMOS que no CCD; a qualidade 

da imagem do CMOS não é tão boa quanto ao CCD devido ao primeiro possuir maior 

sensibilidade a ruídos; o CMOS apresenta dificuldades ao capturar imagens no escuro; o 

custo de pesquisa do CMOS é mais alto que o CCD, pois se fabrica o CMOS com vários 

componentes integrados e o CCD é um componente à parte. 

Geralmente, as câmeras de telefones celulares usam a tecnologia CMOS, e as câmeras 

dedicadas (profissionais e amadoras) ambas as tecnologias. O CMOS também é utilizado 

em inspeções industriais (verificação de soldas etc) onde há intensa exposição à luz. 

Apesar das referências acadêmicas mais recentes afirmarem a qualidade superior do CCD 

em relação ao CMOS, as melhores câmeras profissionais utilizam sensores CMOS, 
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conforme observado no site http://www.dpreview.com (DPREVIEW, 2008), demonstrando 

a concretização da tendência na superação do CMOS pelo CCD. Por exemplo, as câmeras 

Nikon D3 (12Mpixel), Sony (10.2Mpixel) e Pentax K20D (14,6Mpixel) são algumas das 

câmeras que utilizam sensores CMOS (DPREVIEW, 2008),. 

Mais detalhes sobre o CCD podem ser vistos em (RAINER, 2007) e (PERES, 2007); 

sobre o estado da arte do CMOS em (THEUWISSEN, 2007; THEUWISSEN, 2008) e 

(FARAMARZPOUR et al, 2007); sobre as comparações feitas acima em (HAIN et al, 

2007; EOM et al, 2007). 

2.2 Mecanismos de capturas de imagens 

Os sensores captam a luz numa determinada faixa de freqüência. No caso das câmeras 

digitais, a luz visível com sensores nas faixas de verde, vermelho e azul. O que diferencia 

um mecanismo de captura de outro é o arranjo dos sensores, a quantidade de vezes que eles 

são expostos, o tempo de exposição e como a imagem final é construída. Os mecanismos 

podem ser usados tanto no CCD ou CMOS. Geralmente os fabricantes informam qual a 

tecnologia emprega (CCD ou CMOS), tempo de exposição e a distância focal, sendo as 

outras informações raramente descritas. Todos os métodos citados foram baseados em 

(PERES, 2007), além desses métodos esta referência apresenta outros não são relevantes 

para a dissertação.  

2.2.1.1 Mecanismos “uma exposição/sensor em linha” 

Neste tipo de mecanismo três linhas de sensores são usadas para capturar as linhas da 

imagem. À medida que a imagem é capturada esse sensor move em uma direção até 

capturar todo conteúdo da imagem. A principal vantagem desse tipo de mecanismo é que a 

imagem capturada possui alta resolução e o custo do equipamento é menor em relação aos 

outros que serão vistos a seguir, porém é necessário que o objeto capturado esteja estático. 

Este método pode ser encontrado em scanners comerciais e câmeras industriais para 

verificar linhas de produção. Nesse último caso o rastreamento é feito com alta freqüência. 

2.2.1.2 Mecanismos “uma exposição/ sensor em área” 

Neste tipo de mecanismo constitui na abertura do feixe de captura uma única vez, onde 

a luz incide sobre uma matriz de sensores e a imagem é convertida para o formato digital. 



 

O primeiro método é o sistema de captura com uma exposição utilizando o 

Bayer (BURNETT, 2006). Esse sensor é constituído em uma matriz com sensores 

cores primárias (verde, vermelho e azul

Figura 2.

 

A imagem final é constituída através

estimar a cor de cada ponto, uma vez que cada ponto define a intensidade de uma 

componente e deseja-se uma imagem 

interpolação pode resultar em 

a superposição entre o mesmo

WOODS, 2008; CBURNETT, 2008),

(GONZALEZ and WOODS, 2008)

2.4 (b) e o aliasing na Figura 2

é o sistema de captura com uma exposição utilizando o 

. Esse sensor é constituído em uma matriz com sensores 

verde, vermelho e azul) conforme descrito na Figura 2.3. 

 

.3 – Padrão de Bayer (BURNETT, 2006) 

imagem final é constituída através de um processamento com interpolações par

estimar a cor de cada ponto, uma vez que cada ponto define a intensidade de uma 

se uma imagem em que cada ponto possui as três componentes

 imagens com algumas falhas, como o padrão de 

o mesmo padrão orientado por ângulos diferentes (GONZALEZ and 

WOODS, 2008; CBURNETT, 2008), e o aliasing, que é a transição não-suave entre cores

WOODS, 2008). Padrão de Moiré pode ser visto pela “onda”

2.6, nos riscos do quadro.  

 

24 

 

é o sistema de captura com uma exposição utilizando o padrão de 

. Esse sensor é constituído em uma matriz com sensores das 

interpolações para se 

estimar a cor de cada ponto, uma vez que cada ponto define a intensidade de uma 

em que cada ponto possui as três componentes. A 

como o padrão de Moiré, que é 

(GONZALEZ and 

suave entre cores 

oiré pode ser visto pela “onda” na Figura 



 

25 

 

 

 

(a) Exemplos de padrões de Moiré  com 

linhas retas e pontos (GONZALEZ and 

WOODS, 2008) 

 

(b) Padrão de Moiré nos tijolos de um prédio 

(CBURNETT, 2008) 

Figura 2.4 – Padrão de Moiré 

 

Figura 2.5 – Aliasing 
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Nota-se que a quantidade de verde é maior, pois o olho humano é mais sensível a essa 

cor e o brilho é formado, em sua maior parte, pelo verde. Com esse método obtém-se uma 

imagem com qualidade razoável a um baixo custo. No entanto, alguns fabricantes podem 

indicar como a resolução da imagem através da quantidade de pontos no sensor, ao 

informar a “resolução interpolada”, omitindo a resolução efetiva que é ½ da área de pixels 

para verde e ¼ para azul e ¼ vermelho. 

Para deixar a imagem mais agradável, as câmeras executam rotinas de pós-

processamento que minimizam o efeito do padrão de Bayer, e as distorções de aliasing e 

Moiré. No caso dos quadros didáticos, essas rotinas podem acarretar na perda de 

informação dos riscos, que é o caso da Figura 1.2 (b) e de algumas figuras que serão vistas 

a seguir onde o risco está “borrado”, sendo provavelmente conseqüência da execução 

dessas rotinas. No entanto, nas fotos comuns essas rotinas melhoram a qualidade da 

imagem em relação à imagem sem processamento. O padrão de Bayer não é o único 

arranjo disponível, outros padrões podem ser vistos em (PERES, 2007). 

O segundo método é constituído de uma matriz de pixel para cada componente 

primária. As matrizes residem em camadas separadas. Cada camada absorve a faixa de 

freqüência da sua componente. A vantagem é que não se faz necessário o uso de 

interpolações ou filtros ópticos para se obter a imagem final, no entanto a sua fabricação é 

mais complexa e cara. 

2.2.1.3 Mecanismos “múltiplas exposições/um sensor em área” 

Ao invés de expor a imagem uma única vez ao sensor de captura, o mecanismo 

permitem que a luz entre pelo menos 3 vezes em instantes distintos, o que garante melhor 

resolução, pois dispensa interpolações. Porém o uso é restrito a imagens estáticas. 

O primeiro mecanismo é “três exposições a uma matriz de sensor monocromático”. 

Nesse esquema sensores monocromáticos são expostos três vezes à luz. A cada exposição 

o filtro óptico da componente é utilizado, deixando passar apenas as freqüências da 

componente. 

O segundo método constitui na exposição da luz 4 vezes em uma matriz com padrão de 

Bayer. O que muda é o arranjo dos sensores que são “rotacionados” a cada exposição. 

Quatro exposições são suficientes para capturar todas as componentes do ponto sem 

interpolações. No entanto, como o verde possui 2 vezes mais amostra que as outras duas 
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componentes, uma média aritmética é feita entre os valores da componente em cada ponto. 

O rodízio do padrão está ilustrado na figura abaixo. 

 

Figura 2.6 – Rodízio de sensores com 4 exposições (PERES, 2007) 

2.3 Mecanismos de foco 

O objetivo do foco é enfatizar uma determinada parte da cena a ser fotografada. O 

mecanismo mais simples é o manual. Porém é mais prático, na maioria dos casos, que a 

focalização seja automática. Atualmente existem três tipos de focalização automática: 

passiva, ativa e preditiva. Todos esses mecanismos foram obtidos das referências 

(WIKIPEDIA, 2008), (BROWN, 2008) e (NIKON, 2008). 

2.3.1 Focalização ativa 

A focalização ativa consiste em um dispositivo sensor que emite ondas ultra-som, essas 

ondas batem no objeto e voltam, obtendo assim o tempo de ida e volta. Como é sabida a 

velocidade da onda é possível inferir a distância do objeto principal, e daí ajustar a lente 

para frente ou trás, focalizando a imagem. Também se utilizam ondas infravermelhas, onde 

a distância é calculada por triangulação. Um problema desse mecanismo ocorre quando há 

vidros entre o objeto a ser fotografado e a câmera, fazendo com que o mecanismo focalize 

no vidro e não no objeto. Outro problema ocorre na utilização do infravermelho quando o 

objeto focalizado é uma vela de aniversário pode confundir o sensor, e se objeto for de cor 

preta absorve a luz infravermelha. No entanto, com esse sistema é possível focalizar 

objetos onde a iluminação é precária, sendo eficiente para uso de flash.  
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2.3.2 Focalização passiva 

A focalização passiva consiste em analisar a luz que entra na câmera e ajustar a posição 

da lente através dessa análise até que se obtenha o foco. Esse mecanismo de subdivide-se 

em dois: ajuste por contraste e detecção por fase. 

No ajuste por contraste calcula-se o nível de contraste à medida que se move a lente. A 

posição que obter maior contraste é que vai ser utilizada para tirar a foto. Este é um 

mecanismo barato, presente em muitas câmeras comerciais amadoras. A Figura 2.7 ilustra 

um exemplo utilizando esse mecanismo, onde o maior contraste se encontra quando a lente 

está no meio. 

 

(a) Início do cálculo  

do contraste 

 

(b) Contraste com  

maior nível 

 

(c) Fim do cálculo  

do contraste 

Figura 2.7 – Focalização de ajuste por contraste (NIKON, 2008) 
 

Na detecção por fase, a idéia é projetar duas imagens com origem no mesmo ponto e 

calcular a distância necessária para alinhar as imagens, que devem ser simétricas numa 

imagem focalizada. Isso é possível colocando dois sensores lineares em conjunto com 

lentes separadoras atrás do plano do dispositivo de captura, esses sensores vão capturar 

dois raios de luz de um mesmo ponto. Com o sinal obtido é possível calcular o quão é 

necessário no ajuste da lente para focalizar. A Figura 2.8 ilustra os casos em que a imagem 

é formada antes do plano do sensor de captura, depois do plano, e a mesma está em foco. 
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(a) A imagem fora de foco que é formada antes do plano do sensor 

 

 

(b) A imagem fora de foco que é formada depois do plano do sensor 

 

(c) A imagem em foco 

Figura 2.8 – Focalização por detecção por fases (NIKON, 2008) 
 

Esse processo é extremamente rápido, no entanto é muito mais caro, pois são 

necessários: 

Lente Plano de 

captura 

Lentes 

separadoras 

Sensor 

linear 

Distância da imagem quando está em foco 

Sinal de saída 

Lente Plano de 

captura 

Lentes 

separadoras 

Sensor 

linear 

Distância da imagem quando está em foco 

Sinal de saída 

Lente Plano de 

captura 

Lentes 
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Sensor 

linear 
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• lentes adicionais (lentes separadoras); 

• sensores lineares adicionais; 

• colocar um espelho na frente do sensor de captura, que deve ser removido ao 

capturar a foto, aumentando a complexidade de projeto. 

Outro ponto fraco da detecção por fase é a necessidade de calibração do sensor, o que 

não acontece no ajuste por contraste. 

2.3.3 Focalização preditiva 

É um mecanismo proprietário desenvolvido pela Nikon para tirar seqüências de fotos 

em movimento. À medida que o objeto é focalizado, o sistema usa informação passada 

para prever a focalização futura, diminuindo o intervalo de tempo entre focalizar e tirar 

foto. Mais detalhes em (NIKON, 2008). 

2.3.4 Foco pré-fixado 

Já nas câmeras de baixo custo o foco é pré-ajustado na fábrica. Nesse cenário o 

fotógrafo deve tirar fotos com a distância mínima de 1 metro, que é razoável para 

amadores, pois este grupo geralmente tira fotos com sua família, de objetos e paisagens. O 

uso de foco pré-fixado é muito comum em câmeras embutidas em telefones celulares. 

2.4 Resumo 

Este capítulo teve como objetivo mostrar sumariamente os princípios e componentes de 

uma câmera digital. Um dos componentes da câmera é o sensor de captura que transforma 

a luz em dados digitais. Atualmente, existem duas tecnologias predominantes de sensores: 

o CCD e o CMOS. Em paralelo a essas tecnologias, existem vários mecanismos de captura 

da luz para obter uma imagem colorida, como visto na seção 2.2. 

Visando garantir uma imagem nítida, a câmera digital hoje geralmente incorpora 

mecanismos de focalização automática. Há vários mecanismos com esse propósito como 

podem ser vistos na seção 2.3. 
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3 Detecção de borda 

Neste capítulo são mostrados algoritmos para detectar borda da lousa do quadro, que 

serve de entrada para a correção de perspectiva e corte da imagem. A detecção de borda 

consiste na delimitação automática entre o conteúdo do quadro e área externa a esse 

conteúdo. 

3.1 Detecção de bordas 

A detecção de bordas é uma das áreas de estudo mais antigas na área de processamento 

de imagens. A idéia básica é realçar as áreas das imagens que apresentam mudanças 

abruptas de sinais, no caso de imagens coloridas esses sinais são as cores dos pixels. Esta 

seção tem o intuito de fazer uma introdução breve sobre o assunto, para mais detalhes 

sobre esse assunto a referência (GONZALEZ and WOODS, 2008) pode ser consultada. 

A maioria dos mecanismos tem como base a convolução de uma máscara sobre a 

imagem. O primeiro ponto que deve ser validado é a direção da borda a ser detectada. 

Geralmente se consideram as direções: horizontal, vertical e diagonal (em 45º e 135º). 

A forma mais simples é através de gradientes das imagens. Gradiente é o vetor de 

derivadas �g�, g��. Esse vetor tem como direção a reta normal em relação a borda da 

imagem como ilustrado na Figura 3.1. A magnitude do vetor pode ser denotada por M�x, y� 

e o ângulo por tan��. Em muitos casos o cálculo da magnitude é simplificado para 

“|g�| + |g�|”, pois o custo computacional é menor e a aproximação é razoável. 

 

 

Figura 3.1 – Ponto analisado (a), vetor gradiente (b), vetor gradiente fazendo um ângulo 
reto com o sentido da borda (c) 

 

α 

Vetor 

Sentido da borda
α –

α 

Vetor 

b.a. c. 
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O vetor gradiente pode ser expresso por 

∇f = �g�g� = !""
#∂f∂x∂f∂y%&&

'
 3.1 

, a magnitude deste vetor por 

M�x, y� = (g�) + g�) 3.2 

e o seu ângulo por α�x, y� = tan��+g�, g�, 3.3 

. 

No caso das imagens, a função f é a matriz da imagem, que pode ser vista como uma 

função bidimensional com domínio nos número naturais. O cálculo da componente gx é 

definido por g� = -.��,��-� = ��/ + 1, 1� − ��/, 1�;       3.4 

e gy é definido por g� = -.��,��-� = ��/, 1 + 1� − ��/, 1�  3.5 

Observa-se as Equações 3.4 e 4.5 detectam bordas horizontais e verticais. Roberts 

(ROBERTS, 1965) definiu uma máscara para calcular bordas diagonais que podem ser 

vistas na Figura 3.2. 

3−11 4 a.        7−1 18b.      3−1 00 14 c.            30 −11 0 4 d. 
Figura 3.2 – Máscaras para cálculos dos gradientes: 

vertical (a),  horizontal (b), diagonal (c) e (d) 
 

O problema dessas máscaras se depara na implementação. A definição acima não 

apresenta qual o ponto central para o cálculo do gradiente. Para contornar essa situação 

utilizam-se máscaras 3x3 que aproximam melhor o valor da derivada parcial. Uma 

aproximação do operador de Roberts foi sugerida por Prewitt (PREWITT, 1970). No 

entanto Söbel (SÖBEL, 1970) modificou essa máscara aumentando a influencia dos pontos 

centrais, o que torna a convolução menos afetada por ruídos na imagem. 

=−1 −1 −10 0 0−1 −1 −1>  =−1 0 −1−1 0 −1−1 0 −1> 

Figura 3.3 – Máscaras de Prewitt 
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=−1 −2 −10 0 0−1 −2 −1> =−1 0 −1−2 0 −2−1 0 −1> 

Figura 3.4 – Máscaras de Söbel 
 

Para a detecção de bordas, é comum calcular o valor do gradiente na imagem inteira. 

Os pontos que apresentarem valores de magnitude M�x, y� maiores que um limite é 

classificado como borda. Esse método é simples, porém pode não apresentar bons 

resultados, pois não é muito sensível a ruídos. É possível encontrar na literatura algoritmos 

mais sofisticados como o de Marr-Hildreth (MARR and HILDRETH, 1980) e Canny 

(CANNY, 1986), sendo este último o mais referenciado. 

O algoritmo de Marr-Hildreth pode ser resumido conforme a seguir: 

1. Filtrar a imagem de entrada com um filtro gaussiano passa-baixa 

2. Convoluir a imagem resultante do primeiro passo com um filtro laplaciano – que é 

a segunda derivada da imagem. Um exemplo de uma máscara 3x3 para esse filtro é: 

=−1 −1 −1−1 8 −1−1 −1 −1> 

3.   Os pontos que apresentarem mudanças de sinais é que vão ser as bordas das 

imagens 

Já o detectar de borda de Canny é bem mais complexo, apresentando melhores 

resultados, no entanto é bem mais custoso em termos de espaço e desempenho. Este 

algoritmo pode ser resumido conforme os seguintes passos: 

1. Suavizar a imagem de entrada com um filtro gaussiano 

2. Computar M�x, y� e α�x, y� utilizando algum operador de gradiente 

3. Seja gN�x, y� uma matriz do tamanho da imagem que é atribuída da seguinte forma: 

a. Identificar os pontos vizinhos que estão na direção (vertical, horizontal ou 

diagonal) normal ao ângulo α do ponto em questão 

b. Caso a magnitude M+g�, g�, do ponto em questão seja menor que qualquer 

um desses pontos, atribui-se gN�x, y� = 0, caso contrário gN�x, y� =M�x, y� 
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4. Verifica-se quais pontos em gN�x, y� possuem valores maiores que TH (High 

threshold), que deve ser definido a priori, esses pontos são identificados como 

borda. Executam-se os seguintes passos a seguir. 

a. Procura-se por vizinhos das bordas atuais 

b. Qualquer vizinho que gN�x, y� for maior que TL (Low threshold) é incluído 

na lista de bordas atuais 

c. Caso não haja nenhuma nova borda incluída, pára o algoritmo, caso 

contrário volta para o passo (a). 

A figura abaixo mostra a execução dos algoritmos aqui apresentados, com exceção do 

Marr-Hildreth, em uma imagem de quadro branco. O valor limitante para os algoritmos de 

Prewitt e Sobel foi 30; os valores para o algoritmo de Canny foram TL 120 e TH 360. 

 

(a) Imagem preto e branca do quadro (b) M(x,y) com Prewitt 

 

(c) M(x,y) com Söbel 
(d) Detector de borda de Canny 

Figura 3.5 – Binarização de imagens de quadros brancos  
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3.2 Transformada de Hough 

O propósito inicial da transformada de Hough (HOUGH, 1962) é detectar linhas retas 

na imagem, mas o mecanismo pode ser estendido para detectar curvas, círculos ou outras 

formas. Uma reta pode ser definida pela equação 1 = D × / + F, define-se um espaço de 

parâmetros D e F, que contém todos os possíveis valores para D e F que definem uma reta 

na imagem. 

A transformada de Hough necessita de um mecanismo  de detecção de bordas, como 

descrito na seção anterior. Para cada ponto classificado como borda incrementa-se o voto 

no espaço de parâmetros. Como por um ponto podem passar várias retas, os votos são 

incrementados nos valores de  D e F que definem retas que passem pelo ponto em questão. 

As coordenadas �D, F� que tiverem muitos votos vão definir as retas presentes na imagem. 

Um problema existente neste modelo é a dificuldade na representação das retas 

próximas ao eixo vertical. O valor de D neste caso tende a infinito, inviabilizando uma 

representação computacional. Para contornar essa situação emprega-se o uso da 

representação polar de reta G = / × cos J + 1 × sen J (HART, 1972). A nova 

representação pode utilizar valores os valores de J podem variar entre 0º e 359º, bem como G que assume valores −L e L que é o valor máximo entre dois cantos da imagem. Da 

mesma forma que a proposta inicial, para cada ponto é calculado os valores de G e J em 

que a reta passa pelo ponto. No final as células do espaço que apresentarem mais votos 

definem as retas das imagens. 

A Figura 3.6 (a) mostra o espaço de Hough da Figura 3.5 (a). Para obter os valores foi 

aplicado o algoritmo de Söbel, considerando borda os valores dos pontos em a magnitude M�/, 1� fosse maior ou igual a 40. Já a Figura 3.6 (b) ilustra a reta que teve mais votos no 

espaço de Hough (círculo em vermelho na Figura 3.6 (a)) localizada na borda inferior do 

quadro. 
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(a) Votos no espaço de Hough 

 

(b) Figura com a reta (em ciano) que teve mais votos no espaço de Hough 

Figura 3.6 – Definição do Espaço de Hough para a Figura 3.5  (a) 

3.3 WhiteboardIt! 

Nesta seção será mostrada a parte do WhiteboardIt responsável pela detecção de borda. 

A descrição deste algoritmo pode ser vista em (LIU et al, 2007; ZHANG and TAN, 2001; 

ZHANG and HE, 2004; ZHANG et al, 2006). 

p

θ
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3.3.1 Detecção de borda 

O mecanismo de detecção de borda é baseado na transformada de Hough vista na seção 

anterior em imagens em tons de cinza. Inicialmente cálcula-se o gradiente da imagem. 

Serão considerados bordas os pontos em que |NO| + |NP| ≥ RS, ou seja a magnitude do 

vetor gradiente for maior que um limite. O próximo passo é incrementar os votos no 

espaço de Hough.  

Primeiro, calcula-se o valor do ângulo J com a formula  tan��+g�, g�,. Com esse 

valor, calcula-se o valor de G da equação polar da reta, G = / × cos J +  1 × sen J. 

Incrementa-se os votos no espaço de Hough na coordenada �G, J�. Nota-se que há uma 

diferença fundamental entre a idéia inicial de Hough que é incrementar os parâmetros que 

designam retas que passam pelo ponto atual, no caso do Whiteboard o incremento é 

baseado no ângulo do vetor da borda e no valor de G obtido pela equação polar da reta. 

O próximo passo é achar um conjunto de quarto linhas definidas no espaço de Hough 

que atendam as seguintes restrições: 

• As linhas devem ter no mínimo 5% do número máximo de votos no espaço de 

Hough. 

• Linhas opostas devem ter entre 150 e 210 graus de diferença. 

• A diferença do parâmetro G entre as linhas opostas deve ser no mínimo 1/5 da 

altura ou largura, isso garante que as linhas sejam suficientemente distantes para 

formar a borda do quadro. 

• O ângulo entre duas linhas vizinhas deve ser entre 60 e 120 graus. 

• Todas as linhas devem seguir uma orientação no sentido horário ou anti-horário. 

• A circunferência inscrita dentro do quadrilátero deve ser maior que 
TUVSWVUXUTYWVUZ . 

Essa restrição foi retirada conforme está descrita nos documentos do WhiteboardIt, 

notando-se a falta de precisão, pois dependendo do quadro não há circunferência 

que tangencie todos os lados do quadro. 
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Figura 3.7 – Exemplo de linhas que não formam um 
quadrilátero da borda (ZHANG et al, 2006) 

 

Uma vez definidas quatro linhas que possuem as restrições impostas anteriormente, um 

quadrilátero pode ser traçado. Para evitar que aconteça o cenário em que um objeto com 

borda bem definida (uma prateleira que está próxima ao quadro) venha ser detectado como 

parte da borda do quadro exemplificado na  Figura 3.7, é feita a computação em cada lado 

do quadrilátero da quantidade de pontos que foram classificados como borda. Esse total é 

dividido pelo comprimento da circunferência inscrita no quadrilátero. O quadrilátero que 

tiver a maior razão é considerado como borda do quadro. 

Devido à discretização do espaço de Hough, as linhas encontradas anteriormente não 

podem ser consideradas como borda do quadro. Portanto, uma busca por pontos 

classificados como borda é feita ao redor de cada linha em 10 pixels. Detectam-se pontos 

desconformes (também conhecido como pontos fora da curva ou outliers) através do 

método de quadrado da mediana (ZHANG, 1997). Após a eliminação das 

desconformidades, a linha da borda é definida através do método de menor erro quadrático 

médio com os pontos restantes (FAUGERAS, 1993). 

É notável a presença de falhas na especificação do algoritmo do WhiteboardIt que 

impossibilitaram a sua implementação. A restrição sobre a coerência das orientações da 

linha não é necessária, pois se define como orientação o ângulo [ calculado, se as quatros 

linhas atendem às restrições sobre os ângulos, respeitam também a orientação no sentido 

horário ou anti-horário. Outro problema encontrado é que não há garantia da circunferência 

inscrita no quadrilátero tangenciar todos os lados do quadrilátero, conforme dito 

anteriormente. Além de não considerar o efeito de distorção da lente e não tirar proveito da 

imagem ser colorida. Outra falha na especificação original se deve ao fato dos autores do 

WhiteboardIt não considerar as imagens parciais de quadro, como na Figura 1.2. O 
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desempenho do algoritmo também não é aceitável, com complexidade de Θ��]D^_`^D +D]a`^D�Z�, que será provado a seguir. 

Considerando que o espaço de Hough possui dimensões J × G. O valor de J é fixo, 

independente do tamanho da imagem. Já o valor de G depende da soma ]D^_`^D +D]a`^D. Inicialmente, busca-se uma linha que tenha votos superiores a 5% da linha que tem 

mais votos. Faz-se a busca das outras linhas com as restrições impostas do algoritmo, e 

nenhuma das restrições reduzem a complexidade das buscas por linhas. Portanto a 

complexidade do algoritmo pode ser resumida no pior caso em �]D^_`^D + D]a`^D�Z uma 

vez que são 4 linhas. 

No entanto foi possível implementar com desempenho aceitável a transformada de 

Hough. O J pode ser calculado facilmente através da função arctan, onde os valores NO e NP podem retornar o J variando de 0º a 359º. O espaço de Hough com a modificação do 

WhiteboardIt da Figura 3.5 (a) pode ser visto logo na Figura 3.8 (a), já em (b) é possível 

visualizar a reta mais votada do espaço de Hough em ciano localizada na borda do lado 

direito. 

 
(a) Espaço de Hough de acordo com o WhiteboardIt 

Figura 3.8 – Detecção de borda do WhiteboardIt 
 

θ

p
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(b) Figura com a reta (em ciano) que teve mais votos no espaço de Hough 

Figure 3.8 (cont.) 

3.4 Um Algoritmo proposto para detecção de borda 

A proposta de detecção de borda a ser apresentada foi publicada em (OLIVEIRA and 

LINS, 2007). 

Observa-se que a estrutura de uma imagem de quadro didático é constituída: pela área 

disponível para colocar o conteúdo; pelos objetos ao redor do quadro, como tubos de 

ensaio, projetor, parede etc; e, em muitos casos, pela moldura do quadro. A figura seguinte 

mostra essas diferentes regiões. 
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Figura 3.9 – Regiões típicas de um quadro didático 

 

Nota-se que a única área que tem uma estrutura comum entre todos os quadros é a área 

de conteúdo, e que a transição de cores é brusca entre a superfície do quadro e a área ao 

redor (moldura, parede etc.). Os riscos que compõem o quadro também apresentam 

mudanças bruscas de cores em relação à superfície do quadro, porém os riscos são bem 

mais finos que a moldura do quadro. Já a superfície do quadro apresenta transição suave 

devido ao fator de iluminação. 

3.4.1 Segmentação 

Tableau faz uso de um novo mecanismo de segmentação. Antes de entrar em detalhes 

de como ele funciona, a notação a ser utilizada é: o pixel de origem vai representar o ponto 

que vai ser classificado como borda ou não. O pixel de apoio vai representar o ponto que o 

pixel de origem vai usar como base da comparação. Portanto, para cada ponto existe 

apenas um ponto de origem e, dependendo do algoritmo, podem existir vários pontos de 

apoio. 

A maioria dos métodos clássicos de detecção de bordas baseia-se em computações 

entre os pixels circunvizinhos. O novo mecanismo para detecção de borda onde o pixel de 

apoio é o circunvizinho mais próximo do centro da imagem. Se a diferença as 

componentes entre o ponto de origem e de apoio ultrapassar um limite previamente 

estipulado, o pixel é marcado como borda. Como a moldura é bem mais espessa que o 

risco do quadro, “aumenta-se” a distância entre os pixels de origem e apoio. As regiões da 

borda dos quadros vão ser caracterizadas com uma região com grande concentração de 

pontos classificados como borda, ao contrário dos riscos do quadro em que a concentração 

Moldura 

Área útil Área exterior 

com paredes e 

objetos ao redor 
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é bem menor. As figuras abaixo são resultados da nova segmentação aplicada à Figura 3.5 

(a), com distâncias variando de 2 a 64 pixels, onde a borda é identificada pela cor preta. 

(a) Distância 2 pixels (b) Distância 4 pixels 

(c) Distância 8 pixels (d) Distância 16 pixels 

(e) Distância 32 pixels (f) Distância 64 pixels 

Figura 3.10 – Nova segmentação aplicada à Figura 3.5 com diversas distâncias 

 

Observa-se que, à medida que se aumentou o valor da distância, a moldura se tornou 

cada vez mais espessa. O intuito do algoritmo é identificar as áreas com grandes 

concentrações de bordas na imagem segmentada. 
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Todavia esse aumento da diferença de pixels ocasiona o efeito de contorno duplo dos 

riscos do quadro. Esse efeito ocorre devido, em um momento um pixel do risco do quadro 

é um pixel de origem e em outro é o de destino, em ambos o resultado da diferença é maior 

que o limite, o que ocasiona que a borda em ser detectada duas vezes.  

Para minimizar esse problema, utilizam-se dois pontos de apoio. O outro ponto fica 

localizado ainda mais próximo do centro da imagem, o ponto de origem vai ser 

classificado como borda se as duas diferenças (origem e o primeiro ponto de apoio; origem 

e segundo ponto de apoio) for maior que o limite previamente estipulado. As figuras a 

seguir ilustram a aplicação dessa pequena modificação. 

 

(a) Imagem 

original 

 

(b) Segmentação considerando 

apenas uma diferença 

 

(c) Segmentação considerando 

duas diferenças  

Figura 3.11 – Detalhe da letra “A” 

Para segmentar a imagem da maneira apresentada anteriormente é necessário cálculo 

do vetor que aponta para o centro da imagem para cada ponto analisado. Uma 

simplificação pode ser feita, de modo que se tenha a mesma eficácia do mecanismo 

anterior para quadros didáticos através da fixação do vetor de distâncias em cada uma das 

quatro regiões de imagens conforme descrito na Figura 3.12. 

 
Figura 3.12 – Divisão do quadro em quatro regiões,  

as setas indicam os vetores diferenças 

 

Os passos a seguir indicam como o algoritmo é aplicado incluindo a segmentação. 

1. Dividir a imagem em quatro regiões, como apresentado na Figura 3.12. 
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2. Criar nova imagem binária com dimensões iguais à imagem de entrada 

3. H_DIST (a componente X do vetor diferença) e V_DIST (a componente Y do vetor 

diferença) são definidas em função da resolução da imagem. O valor atribuído é o 

arredondamento inteiro de 0,91% da largura e altura, respectivamente. Este valor 

foi obtido empiracamente a partir do tamanho das molduras em pixels em relação 

ao tamanho da imagem. No caso de uma imagem com resolução de 640x480, H_DIST = 640 × 0,91% = 6 e V_DIST = 480 × 0,91% = 4. 

4. O ponto (x,y) de DIF_IMG(x,y) não é borda se apenas uma das condições 

procederem (considerando que o valor de cada componente varia na escala de 0 a 

255): 

a. A diferença entre todas as componentes dos pontos ORI_IMG(x,y) e 

ORI_IMG(x±H_DIST, y±V_DIST) é menor que 10 (DIFF_COMP) 

b. A diferença entre todas as componentes dos pontos ORI_IMG(x,y) e 

ORI_IMG(x±2*H_DIST, y±2*V_DIST) é menor que 10 (DIFF_COMP) 

O sinal da diferença deve ser igual ao da tabela abaixo. As células correspondem às 

regiões dos pontos de origem analisados. O resultado da segmentação pode ser visto a 

seguir. 

Tabela 3.1 – Sinal usado para cada região da imagem 

X+H_DIST, Y+V_DIST X-H_DIST, Y+V_DIST 

X+H_DIST, Y-V_DIST X-H_DIST, Y-V_DIST 

 



 

Figura 3.13 

3.4.2 Procurando pontos 

Os pontos que possivelmente 

“candidatos a pontos de cont

análise da imagem que foi segmentada

Para cada direção e sentido

espaçadas que buscam por pontos

para o exterior. Para o conjunto de imagens utilizado o valor de N é igua

O ponto inicial do rastreamento é o centro da imagem

circunvizinhos sejam pretos em

estão compreendidos em uma máscara 7x1, na horizontal essa máscara é 1x7. Quando 

acontecer da maioria dos circunvizinhos 

pontos pretos), os passos a s

denotam a busca pela borda inferior.

1. Calcular a quantidade de pontos pretos ao redor do ponto atual

superior esquerdo está localizado em (A,B) e o inferior direito em (C,D), onde:

 –  Imagem resultante após o primeiro passo 

 de controle 

Os pontos que possivelmente pertencem à borda do quadro são chamados de 

controle”. Esse passo tem o objetivo de encontrá-los através da 

segmentada pelo procedimento anterior. 

sentido mostrado na Figura 3.14 são definidos N linhas igualmente 

m por pontos de controle. Essas linhas partem do centro da imagem 

Para o conjunto de imagens utilizado o valor de N é igual a nove.

O ponto inicial do rastreamento é o centro da imagem, busca-se o ponto 

sejam pretos em sua maioria. No caso da direção vertical os circunvizinhos 

estão compreendidos em uma máscara 7x1, na horizontal essa máscara é 1x7. Quando 

acontecer da maioria dos circunvizinhos ser preto (nesse caso se tiver mais de quatro 

os passos a seguir são executados. Para simplificar, os passos a seguir 

pela borda inferior. 

a quantidade de pontos pretos ao redor do ponto atual (x,y). O canto 

está localizado em (A,B) e o inferior direito em (C,D), onde:
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à borda do quadro são chamados de 

los através da 

são definidos N linhas igualmente 

do centro da imagem 

a nove. 

se o ponto cujos 

sua maioria. No caso da direção vertical os circunvizinhos 

estão compreendidos em uma máscara 7x1, na horizontal essa máscara é 1x7. Quando 

nesse caso se tiver mais de quatro 

os passos a seguir 

(x,y). O canto 

está localizado em (A,B) e o inferior direito em (C,D), onde: 
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• A = X − 3nopqrpo_stoqutN × �)4 3.6 

• B = Y − altura_imagem × checagem_interna 3.7 

• C = X + 3nopqrpo_stoqutN × �)4 3.8 

• D = Y + altura_imagem × checagem_externa 3.9 

* Onde �ℎ��D_��_��a�^�D = 0,165% e �ℎ��D_��_�/a�^�D = 0,91% 

2. Se no retângulo existirem mais de 65% (PERC_BORDA) pontos classificados 

como bordas, então (x,y) será marcado como ponto de controle candidato da borda 

inferior. Senão, o algoritmo continua o rastreamento através da procura da máscara 

de 7x1 pixels por outro ponto de controle. 

Nos outros sentidos, o algoritmo funciona de maneira análoga, um exemplo de pontos 

de controle achado pode ser visto na figura abaixo em ciano e verde.  

 

Figura 3.14 – Direção e sentido do rastreamento das linhas da imagem (seta vermelha), 
os pontos de controle (pontos verde e ciano) e retângulo de análise (rosa) 
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3.4.3 Eliminação de pontos de controle 

Os pontos de controle podem delinear a borda do quadro negro equivocadamente devida: 

• O ponto pode estar localizado fora da borda do quadro, conforme mostrado na 

Figura 3.14 

• Quando o quadro tem “ruídos”, tais como avisos ou propaganda 

• A figura foi tirada com flash 

 

Para eliminar esses pontos o seguinte procedimento é executado: 

1. Para cada ponto de controle candidato, são calculadas as tangentes dos ângulos 

formados pelo candidato com os vizinhos de primeiro e segundo grau nos dois 

lados. O candidato é marcado como ponto de controle se o valor absoluto de pelo 

menos duas tangentes for menor ou igual a 0,07. Nota-se que esse cálculo não é 

relativo ao número da vizinhança, então se o candidato tiver apenas dois vizinhos 

todas tangentes devem ser menor ou igual a 0,07. Um exemplo de uma borda 

horizontal pode ser visto na Figura 3.15, o ponto candidato é cinza escuro. 

 
Figura 3.15 – Seleção de ponto de controle 

 

2. Depois da execução do passo em todas as direções, os segmentos de reta serão 

definidos como na figura 3.15. Qualquer candidato fora desse segmento vai ser 

excluído conforme mostrado nos pontos em vermelho. 

A Figura 3.15 e a Figura 3.16 mostram os pontos de controle candidatos, já a Figura 3.17 

os pontos de controle eliminados. 

 

Figura 3.16 – Ponto de controle verde é eliminado do passo 1,  
pontos vermelhos no passo 2 

Θ-2 
H-2 

W-2 

tan Θ-2 = H-2 / W-2 

P-2 P-1 

P+1 

P+2 



 

 

Figura 3.17 – Imagem do quadro mostrando dois ponto

 

Figura 3.18 – Imagem do quadro após a eliminação dos pontos de controle

Imagem do quadro mostrando dois pontos de controle
 errados que são deletados 

Imagem do quadro após a eliminação dos pontos de controle

 

48 

 

 

de controle 

 

Imagem do quadro após a eliminação dos pontos de controle 
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3.4.4 Correção de perspectiva e corte 

Para corrigir a perspectiva é necessário ter as coordenadas dos quatros cantos do 

quadro. Para obter esses pontos traça-se uma reta entre os dois pontos da extremidade de 

cada borda detectada. A interseção entre essas retas é que define o canto do quadro. Caso 

não seja detectada nenhuma borda, a interseção ocorre com a borda da imagem. A Figura 

3.19 ilustra a definição desses pontos, e a Figura 3.20 mostra a borda detectada da Figura 

3.12. Esses pontos são as entradas para os algoritmos de correção de perspectiva descritos 

no capítulo seguinte. 

 

Figura 3.19 – Quatro pontos dos cantos do quadro que servem de entrada 
para o algoritmo de correção de perspectiva obtidos através 

da interseção dos dois pontos da extremidade 

 

Figura 3.20 – Borda detectada da  Figura 3.12 

(x3,y3) (x1,y1) 

(x2,y2) (x0,y0) 
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3.4.5 Parâmetros do algoritmo 

Esta seção tem como objetivo listar todos os parâmetros definidos pelo algoritmo 

proposto bem como a consequência da sua modificação conforme descrito na Tabela 3.2 

para o primeiro passo, na Tabela 3.3 para o segundo passo e Tabela 3.4 para o terceiro 

passo.  

Tabela 3.2 – Parâmetros definidos no primeiro passo da 
primeira proposta de detecção de borda 

Parâmetro 
Valor 

sugerido 
Observações 

H_DIST 0,91% 

da 

largura 

Componente horizontal do vetor diferença. 

O aumento deste valor torna a borda vertical mais 

espessa na imagem segmentada. 

V_DIST 0,91% 

da altura 

Componente vertical do vetor diferença. 

O aumento deste valor torna a borda horizontal 

mais espessa na imagem segmentada. 

DIFF_COMP 10 Indica o valor limite em cada componente para 

indicar se um ponto na imagem pertence a borda 

ou  não. O quanto menor for este valor, mais fácil 

o ponto  ser detectado como borda. 

 

Tabela 3.3 – Parâmetros definidos no segundo passo da 
primeira proposta de detecção de borda 

Parâmetro 
Valor 

sugerido 
Observações 

N 9 Indica a quantidade de linhas partindo do centro 

até periferia da imagem. Ao aumentar este valor, 

aumenta a quantidade de pontos de controle 

candidatos, porém diminui-se o tamanho da caixa 

ao redor de cada linha, podendo aumentar a 

quantidade de pontos de controle falsos. 
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Parâmetro 
Valor 

sugerido 
Observações 

checagem_interna 0,165% Indica o percentual relativo a altura (para bordas 

horizontais) ou largura (para bordas verticais) da 

imagem que vai indicar a altura da caixa acima do 

ponto central encontrado na imagem segmentada. 

O objetivo é evitar que o ponto de controle 

informado esteja localizado na moldura do quadro. 

checagem_externa 0,910% Indica o percentual relativo a altura (para bordas 

horizontais) ou largura (para bordas verticais) da 

imagem que vai indicar a altura da caixa abaixo do 

ponto central encontrado na imagem segmentada. 

Esta medida indica a área pertecente à moldura ou 

objetos de quadro. O ideal é que esta medida seja 

menor ou igual que o percentual usado no cálculo 

de V_DIST e H_DIST, uma vez a parede ao redor 

do quadro pode ser da mesma cor do fundo do 

quadro. 

PERC_BORDA 65% Indica a quantidade mínima de pixels classificados 

como borda dentro da caixa.  

 

Tabela 3.4 – Parâmetros definidos no terceiro passo da 
primeira proposta de detecção de borda 

Parâmetro 
Valor 

sugerido 
Observações 

TAN_PC 0,07 Tangente máxima permitida entre um ponto e seus 

vizinhos de primeira e segunda ordem. 

 

3.5 Um Outro Algoritmo para Detecção de Borda de Quadros 

Esta seção descreve outra proposta de algoritmo para a detecção de borda publicada na 

referência (OLIVEIRA and LINS, 2008). 
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Esta proposta compartilha alguns aspectos do anterior, porém evita a criação da 

imagem binária, o que o torna mais eficiente em espaço e tempo. Duas listas de blocos são 

criadas: uma que guarda o ranking de bordas verticais e outra de bordas horizontais. O 

número total de blocos é fixado em um valor muito menor que a dimensão da imagem. 

Portanto, o custo espacial da nova abordagem é formado pela soma das dimensões da 

imagem multiplicado pelo tamanho do bloco. No algoritmo anterior o custo de memória 

era a imagem segmentada. O novo algoritmo constitui apenas de alterações nos dois 

primeiros passos do algoritmo anterior para a detecção de borda. Os passos seguintes são 

idênticos, portanto serão omitidos. 

3.5.1 Primeira parte do algoritmo 

O primeiro passo do novo algoritmo é: 

1. Dividir a largura da imagem em N blocos de tamanho igual. Faz-se o mesmo para a 

altura da imagem. Neste estudo N é igual 9.  

2. Criam-se dois novos arrays, um de tamanho (N, largura) e outro (N, altura). Esses 

novos arrays são chamados de V_BORDAS e H_BORDAS, respectivamente. 

3. H_DIST e V_DIST são definidos da mesma forma que no passo 3 do algoritmo 

proposto anterior. 

4. Se alguma das condições for verdadeira, incrementa-se o elemento do array 

H_BORDAS[grupoX][y] (considerando que o valor de cada componente varia na 

escala de 0 a 255): 

a. A diferença entre as respectivas componentes dos pontos ORI_IMG(x,y) e 

ORI_IMG(x,y±V_DIST) é menor que 8 (DIFF_COMP1). 

b. A diferença entre as respectivas componentes dos pontos ORI_IMG(x,y) e 

ORI_IMG(x,y±2*V_DIST) é menor que 16 (DIFF_COMP2). 

5. Analogamente, se uma das condições seguintes for verdadeira, incremente o 

elemento do array V_BORDAS[grupoY][X] (considerando que o valor de cada 

componente varia na escala de 0 a 255). 

a. A diferença entre as respectivas componentes dos pontos ORI_IMG(x,y) e 

ORI_IMG(x±H_DIST,y) é menor que 8 (DIFF_COMP1). 

b. A diferença entre as respectivas componentes dos pontos ORI_IMG(x,y) e 

ORI_IMG(x±2*H_DIST,y) é menor 16 (DIFF_COMP2). 
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É necessário ressaltar que a nova abordagem faz uma diferença separada entre bordas 

verticais e horizontais, o que torna mais imune a ruídos. A diferença entre limites entre as 

condições “a” e “b” é maior, pois os pontos em “b” estão mais distantes que em “a”, 

conseqüentemente, a diferença de iluminação tende a ser maior.  

3.5.2 Buscando pontos de controle na imagem (segunda parte) 

Depois de executar os passos acima em toda imagem, utiliza-se apenas estrutura de 

cluster montada anteriormente para obter o mesmo resultado. O rastreamento é feito da 

mesma forma, do centro para fora da imagem. Os passos da segunda parte do algoritmo 

para encontrar a borda inferior do quadro podem ser vistos abaixo, as outras bordas podem 

ser achadas de maneira análoga: 

1. Para cada cluster X, atribuí-se y no centro da imagem. 

2. Calcula-se a quantidade de pixels que são “possíveis bordas”, adicionando-se 

elementos do array entre os elementos H_BORDAS[grupoX][y+V_DIST/2] e 

H_BORDAS[grupoX][y] 

3. Observa-se que V_DIST é a distância entre (x,y) e a primeira diferença vertical, e 

ao somar na área do cluster na coordenada y entre y e y+V_DIST/2 – que é a 

metade de toda área da borda – aumenta-se o limite da densidade de 65%, do 

algoritmo anterior, para 85% (PERC_BORDA) que torna o resultado mais robusto 

e menos sensível a ruído. 

Uma vez que os pontos de controle forem encontrados, o terceiro passo do algoritmo 

anterior é executado para a definição dos cantos do quadro. É necessário mencionar que ao 

aumentar o valor do número de blocos N aumenta-se a sensibilidade rotacional, no entanto 

a quantidade de pontos de controle achados equivocadamente pode aumentar. 

Um exemplo de detecção de borda pode ser visto na Figura 3.21 (b), em contrapartida 

com a primeira proposta que pode ser observada na Figura 3.21 (a). 
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(a) Detecção de borda usando o algoritmo (OLIVEIRA e LINS, 2007) 

 

(b) Detecção de borda usando o algoritmo (OLIVEIRA e LINS, 2008) 

Figura 3.21 – Borda detectada com as duas novas propostas 

3.5.3 Parâmetros do algoritmo 

Esta seção tem como objetivo listar todos os parâmetros definidos pelo algoritmo 

proposto bem como a consequência da sua modificação conforme descrito na Tabela 3.5 

para o primeiro passo, na Tabela 3.6 para o segundo passo, como o terceiro passo é igual à 

primeira proposta, os detalhes dos parâmetros pode ser visto na Tabela 3.4.  

 

 



 

55 

 

 

Tabela 3.5 – Parâmetros definidos no primeiro passo da 
segunda proposta de detecção de borda 

Parâmetro 
Valor 

sugerido 
Observações 

N 9 Indica a quantidade de setores em que a imagem 

foi dividida verticalmente (para calcular bordas 

horizontais) e horizontalmente (para calcular 

bordas verticais). Ao incrementar este valor, 

aumenta-se a quantidade de candidatos a pontos de 

controle, podendo também aumentar a quantidade 

de falsos pontos de controle. 

H_DIST 0,91% 

da 

largura 

Magnitude do vetor horizontal utilizado na 

detecção de bordas verticais. O aumento deste 

valor torna a borda vertical mais espessa na 

estrutura V_BORDAS. 

V_DIST 0,91% 

da altura 

Magnitude do vetor vertical utilizado na detecção 

de bordas horizontais. O aumento deste valor torna 

a borda horizontal mais espessa na estrutura 

V_BORDAS. 

DIFF_COMP1 8 Indica o valor limite em cada componente para a 

primeira diferença. O quanto menor for este valor, 

mais fácil o ponto  ser detectado como borda. 

DIFF_COMP2 16 Indica o valor limite em cada componente para a 

segunda diferença. O quanto menor for este valor, 

mais fácil o ponto  ser detectado como borda, ele 

deve ser maior ou igual a primeira diferença 

devido ao fato da iluminação variar mais. 
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Tabela 3.6 – Parâmetros definidos no segundo passo da 
segunda proposta de detecção de borda 

Parâmetro 
Valor 

sugerido 
Observações 

PERC_BORDA 85% Indica a quantidade mínima de pixels classificados 

como borda para classificar o ponto de controle.  

3.6 Resumo 

Este capítulo teve o intuito de mostrar os algoritmos de detecção de bordas. Para 

realizar tal objetivo foi feita uma revisão bibliográfica sobre os algoritmos clássicos de 

detecção de borda e a transformada de Hough, utilizada para identificação de linhas retas 

na imagem. Além de mostrar a detecção de borda de quadros do WhiteboardIt, bem como 

suas falhas de especificações. 

Foram apresentados também dois novos mecanismos de detecção de borda de quadros 

propostos, ambos publicados em conferências internacionais. 
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4 Correção de perspectiva de quadros didáticos 

A captura de fotos a partir de câmeras digitais portáteis, devido à ausência de suporte 

mecânico, gera fotos com a perspectiva “distorcida”. A foto de um quadro idealmente 

oferece uma visão frontal do mesmo obtida em plano paralelo ao quadro na reta 

perpendicular à superfície traçada a partir da intersecção das mediatrizes do quadro, 

conforme mostrado na Figura 4.1. O presente capítulo trata como retirar a distorção de 

perspectiva da imagem. 

 

Figura 4.1 – Câmera na posição frontal do quadro considerada como ideal 
 

Existem vários algoritmos na literatura (YIN et al, 2007; MASALOVITCH and 

MESTETSKIY, 2007; UCHIDA et al, 2007) empregados na correção de distorções (além 

da perspectiva) de documentos impressos. Esses algoritmos tiram proveito das estruturas 

de texto conhecidas como: distribuição de palavras numa mesma altura, as linhas 

igualmente espaçadas etc. 

No caso dos quadros didáticos a única coisa em comum é que o quadro é retangular, só 

que na imagem é um quadrilátero convexo devido à distorção de perspectiva. Uma vez 

definidos os quatro pontos localizados nas quinas do quadro, busca-se uma transformada 

linear sobre a imagem original. É possível inferir tal transformada, pois se deseja obter 

uma imagem de saída em que a borda do quadro vai ser caracterizada por um retângulo 

sem inclinação. 

Quadro 

 
. 

Mediatrizes 

Eixo perpendicular ao plano do quadro que 

passa na interseção das mediatrizes 

Câmera 
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4.1 Conceitos básicos 

Uma câmera fotográfica pode ser modelada como se fosse uma câmera escura com um 

furo minúsculo onde a imagem é projetada do lado oposto ao furo, esse modelo é 

conhecido como pinhole (GONZALEZ and WOODS, 2008), que foi brevemente 

introduzido no segundo capítulo desta dissertação. Uma visualização geométrica deste 

modelo pode ser vista na Figura 4.2. 

 

 

Figura 4.2 – Formação da imagem com uma câmera pinhole (SILVA, 2006) 
 

A imagem pode ser modelada através de uma transformação de objetos que estão em 

três dimensões (mundo real) para um plano com duas dimensões (plano da imagem), 

ocasionando a perda da coordenada de profundidade. Ao observar a Figura 4.2 é possível 

estabelecer as relações entre os objetos em três dimensões e a imagem, conforme na 

Equação 4.1 (SILVA, 2006). 

���, �), ��� → �/�, /)� = ������� , ���)�� � 4.1 

Ao utilizar coordenadas generalizadas, divide-se a transformação acima por ��, que é a 

distância do furo para a imagem projetada, obtendo a transformação: 

���, �), ��� → �/�, /)� = ����� , �)��� 4.2 

4.1.1 Coordenadas homogêneas 

As matrizes de coordenadas generalizadas não permitem representar as operações de 

translação e projeção de perspectiva com as operações de rotação e mudança de escala na 

mesma matriz. Para isso, utilizam-se matrizes de coordenadas homogêneas. As 
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transformações elementares presentes na formação da imagem estão ilustradas na Tabela 

4.1. 

Tabela 4.1 – Matrizes de transformações na formação da imagem 

R = � 1 0 0 00 1 0 00 0 1 0−R� −R) −R� 1� 

Translação 

�O = �1 0 0 00 cos J sin J 00 −sin J cos J 00 0 0 1� 

Rotação no eixo / 

�P = � cos � 0 sin � 00 1 0 0−sin � 0 cos � 00 0 0 1� 

Rotação no eixo 1 

�� = � cos � sin � 0 0−sin � cos � 0 00 0 1 00 0 0 1� 

Rotação no eixo � 

� = ��� 0 0 00 �) 0 00 0 �� 00 0 0 1� 

Mudança de escala 

� = �1 0 0 00 1 0 00 0 1 1/��0 0 0 1 � 

Projeção de perspectiva 

 

A formação da imagem no sensor da câmera pode ser entendida através da aplicação de 

cada uma das transformações acima, seqüencialmente. Como a multiplicação de matrizes é 

associativa, pode-se resumir todo o processo com uma única matriz. Além das matrizes 

mostradas na Tabela 4.1, é feito uma transformação de corte (descrito pela Equação 4.2), 

para que a matriz resultante tenha tamanho 4x3, pois o ponto da imagem possui duas 

dimensões na notação de coordenadas homogêneas. A matriz resultante M de tamanho 4x3 

é obtida conforme a Equação 4.3. M = R�O�P����� 4.3 

Portanto, a relação entre a imagem projetada no sensor da câmera e o quadro 

fotografado é denotada por (JAGANNATHAN and JAWAHAR, 2005; HARTLEY and 

ZISSERMAN, 2003) G = MP 4.4 

, onde G indica o ponto na imagem (tamanho 3x1), P o ponto do quadro no mundo 

(tamanho 4x1). Tanto a imagem do quadro como o quadro em si são planos, é possível 

simplificar a relação em ��� = ���  4.5 
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onde qs� e qs representam vetores 3x1 do mesmo ponto em visões diferentes. Dado quatro 

pontos correspondentes é possível formar um sistema com oito equações com oito 

variáveis, logo o sistema pode-se determinar a matriz H. Seja: ��� = 7/�� 1�� 18� 4.6 �� = 7/� 1� 18� 4.7 

a relação homográfica pode ser traduzida em: 

/�� = ℎ��/� + ℎ�)1� + ℎ��ℎ��1� + ℎ�)1� + ℎ�� 4.8 

1�� = ℎ)�/� + ℎ))1� + ℎ)�ℎ��1� + ℎ�)1� + ℎ�� 
4.9 

Esses quatro pontos da imagem foram obtidos com um dos algoritmos do capítulo 

anterior. Os pontos correspondentes na imagem final devem ser definidos para que seja 

possível calcular os elementos da matriz H (HARTLEY and ZISSERMAN, 2003). 

O principal fator a ser analisado nos pontos de saída é a manutenção da proporção real 

do quadro. A outra questão é relativa ao tamanho da imagem, como está se trabalhando 

com imagens digitais, é desejável que o mapeamento de um ponto da imagem de entrada 

corresponda a, pelo menos, um ponto da de saída, caso contrário há perda de informação. 

Caso a proporção seja conhecida, é trivial definir-se os pontos de saída com o tamanho 

desejado. Nos outros casos é necessário levar em consideração a informação a priori da 

forma do quadro ser um retângulo como será visto nos três métodos que serão apresentados 

a seguir. 

4.2 Métodos de interpolação 

No mapeamento das transformações geométricas o ponto na imagem transformada não 

indica, necessariamente, um ponto com coordenadas inteiras na imagem original. Portanto 

é necessário estimar o valor desses pontos intermediários de modo que a imagem 

transformada seja o mais natural possível. 

A maneira mais simples – e mais rápida – de se estimar o ponto na imagem original é 

utilizar o ponto vizinho mais próximo. Já os métodos de interpolações fazem o uso de mais 

de um ponto na imagem original para estimar o valor do ponto desejado. Em todos os 

métodos é comum aparecimento de distorções indesejáveis nas imagens, como pode ser 

visto na Figura 4.3 abaixo ao aumentar uma imagem em 400%. 
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(a) 

Imagem 

original 

 

(b) aliasing 

 

(c) embassamento 

 

(d) borda halo 

Figura 4.3 – Efeitos de distorções comuns na utilização de métodos de interpolações 
(CAMBRIDGEINCOLOUR, 2008a) 

 

Nesta seção serão discutidos dois métodos mais usados na literatura: bilinear e 

bicúbica. Esses métodos são simples e suficiente para o objetivo deste capítulo, que é a 

correção de perspectiva. Ambos foram baseados nas referências (BURGER and BURGE, 

2008) e (GONZALEZ and WOODS, 2008). Existem outros mais sofisticados na literatura 

e em sistema proprietários para ampliação de imagens para impressão que podem ser vistos 

em (CAMBRIDGEINCOLOUR, 2008a) e (CAMBRIDGEINCOLOUR, 2008b). 

4.2.1 Interpolação bilinear 

Este método utiliza os quatro pontos da imagem do quadrado do pixel em que o ponto 

desejado está dentro, conforme ilustrado na Figura 4.4. Na direção 1 obtêm-se dois valores 

da intensidade através da média ponderada pela distância dos pontos nessa direção que 

compartilham o valor de 1. A Figura 4.4 mostra esses pontos � e �, onde � é calculado a 

partir de � e �, e � a partir de � e L. Com os pontos � e �, uma nova média ponderada 

pela distância na direção / é calculada, obtendo o ponto N, que representa a intensidade 

final do valor desejado. Vale ressaltar que não há diferença no valor final caso o cálculo 

seja iniciado pela direção /, sendo facilmente provado.  



 

Figura 4.4 

4.2.2 Interpolação bicúbica

A interpolação bicúbica utiliza uma janela maior

totalizando 16 pontos. A distribuição desses pontos é feita conforme a �/ , 1 � é o ponto que se deseja estimar na imagem, e 1 , lembrando que na Figura 4

de cima pra baixo. 

Figura 

interpolação bicúbica  (BURGER
 

O valor de ¡´�/ , 1 � é obtido através de uma soma ponderada conforme a expressão

¡´�/ , 1 � = £W¤
W¥W

onde ¡�`, ¦� indica o valor do ponto �§�¨ é o peso a ser utilizado nesse�§�¨

 

 – Cálculo utilizando interpolação bilinear 
(BURGER and BURGE, 2008) 

Interpolação bicúbica 

A interpolação bicúbica utiliza uma janela maior que a bilinear em uma grade 4x4

A distribuição desses pontos é feita conforme a Figura 

é o ponto que se deseja estimar na imagem, e `  é o piso de / , e o ¦
4.5, o sentido do eixo / é da esquerda pra direita e do eixo 

 

Figura 4.5 – Distribuição dos pontos na 
interpolação bicúbica  (BURGER and BURGE, 2008) 

é obtido através de uma soma ponderada conforme a expressão

£ £ ¡�`, ¦�©¤X)
©¥©¤��

¤X)
W¤�� �§�¨�/  − `, 1  − ¦� 

indica o valor do ponto �`, ¦� na imagem original, com domínio em 

nesse ponto, sendo definido por 

§�¨�/, 1� = �̈ W§�/��̈ W§�1� 
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em uma grade 4x4 

Figura 4.5 onde ¦  é o piso de 

é da esquerda pra direita e do eixo 1 

é obtido através de uma soma ponderada conforme a expressão 

4.10 

na imagem original, com domínio em ª × ª. E 

4.11 



 

, e �̈ W§ é definido por 

�̈ W§�/, 1� =
«¬­
¬® D × /��D − 2��2 − D�−D × /�

. A Figura 4.6 ilustra a aplicação de duas interpolações e o método do ponto mais próximo 

na rotação de uma imagem sintética

perto nas bordas da imagem como informado na 

(a) Imagem original

(c) Interpolação bilinear

 Figura 4.6 – Resultado da aplicação dos métodos de estimativa de pontos em uma 
imagem sintética  (BURGER and BURGE, 2008)

4.3 Método de Jagannathan e Jawahar

O primeiro método foi proposto por 

JAWAHAR, 2005). Ele consiste em

similaridade (�¯), afinidade (

projetiva e afinidade, para que ter uma figura similar à imagem 

+ 5D × /) + 8D × / + 4D �� − 2 ° / ± 1� × /� + �1 − D� × /) + 1 �� − 1 ° / ± 0� × /� + �1 − D� × /) + 1 �� 0 ° / ± 1� + 5D × /) − 8D × / + 4D �� 1 ° / ° 20 ���ã³
´ 

a aplicação de duas interpolações e o método do ponto mais próximo 

na rotação de uma imagem sintética, e notável o aparecimento de distorção indese

como informado na Figura 4.3. 

 

(a) Imagem original (b) Vizinho mais próximo

 

(c) Interpolação bilinear (d) Interpolação bicúbica

Resultado da aplicação dos métodos de estimativa de pontos em uma 
imagem sintética  (BURGER and BURGE, 2008) 

Método de Jagannathan e Jawahar 

foi proposto por Jagannathan e Jawahar (JAGANNATHAN and 

. Ele consiste em separar a matriz � no produto de três componentes: 

), afinidade (�U) e projetiva (�µ). É desejado remover as componentes 

projetiva e afinidade, para que ter uma figura similar à imagem frontal. 
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´ 4.12 

a aplicação de duas interpolações e o método do ponto mais próximo 

, e notável o aparecimento de distorção indesejável 

 

(b) Vizinho mais próximo 

 

(d) Interpolação bicúbica 

Resultado da aplicação dos métodos de estimativa de pontos em uma 

JAGANNATHAN and 

no produto de três componentes: 

). É desejado remover as componentes 
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Esse método se baseia no fato que existem pelo menos duas linhas paralelas entre si 

(duas horizontais, duas verticais) e duas linhas perpendiculares (que se intersectam nas 

quinas), ambas no plano do quadro. 

As linhas paralelas não são mais paralelas no plano da imagem de entrada. Para que 

essas linhas voltem a ser paralelas deve-se retirar a componente projetiva ao observar a 

linha que passa na interseção no plano da imagem, que é definido por ¶ = 7]� ]) ]�8 4.13 

A componente projetiva para o processo que transforma a imagem em frontal pode ser 

descrita da seguinte forma 

�µ = =1 0 00 1 0]� ]) ]�> 4.14 

A intersecção dos pontos das retas paralelas não existe na imagem frontal, portanto 

pode-se considerar que as retas se intersectam no infinito e sua reta pode ser definida 

como: ¶· = 70 0 18. 4.15 

O próximo passo é remover a componente de afinidade. 

Sejam duas linhas que sua interseção forma uma das quinas dos quadros. Na imagem 

frontal elas formam um ângulo reto, para achar a transformada �U utiliza-se o método de 

cônica absoluta descrita em (HARTLEY and ZISSERMAN, 2003). Uma vez achada a 

transformada retira-se a componente utilizando sua inversa. 

Apesar da idéia desse método ser interessante, ele não especifica claramente a 

definição da reta ¶, que mais parece a definição do ponto de interseção do que da reta em 

si. Além de não definir melhor como achar a componente de afinidade �U. Logo não foi 

possível desenvolver o algoritmo para comparar sua eficácia diante os próximos que serão 

apresentados a seguir.  

4.4 Método do WhiteboardIt 

A correção perspectiva do WhiteboardIt faz uso dos quatro pontos para calcular a 

matriz de transformação. A transformação sugerida usa desses pontos para estimar a razão 

largura/altura do quadro didático. Esse método pode ser visto com mais detalhes em (LIU 

et al, 2007; ZHANG and TAN, 2001; ZHANG and HE, 2004; ZHANG et al, 2006). 
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Inicialmente modela-se a imagem conforme a figura a seguir, onde �� são pontos na 

imagem original que serão projetados nos pontos definidos por M� com coordenada � = 0. 

Essa modelagem é um caso particular do modelo matemático de câmera escura. Os pontos �� são definidos como: �� = �0,0�,  �) = �], 0�,  �� = �0, ℎ� e �Z = �], ℎ�, sendo ] e ℎ, 

a largura e altura da imagem final, respectivamente. Convenientemente, define-se que /̧ é 

igual a �/�, /), . . , /¹, 1� onde / = �/�, /), . . , /¹�.   

 

Figura 4.7 – Geometria do retângulo (ZHANG and HE, 2004) 
 

Nessa nova modelagem de câmera as relações entre M e � são definidas da seguinte 

maneira: º�» = �7� a8M¼  4.16 

Onde: 

� = =� 0 ` 0 � ∗ � ¦ 0 0 1 > 4.17 

� = 7 �̂ )̂ �̂8 4.18 

O valor de � é a distância focal. O valor de  � é a razão largura/altura de um pixel, 

como o pixel é quadrado o valor é igual a 1. Já o valor de `  e ¦  é a coordenada �/, 1� do 

centro da imagem original. E 7� a8 define a transformada 3D do sistema de coordenadas 

do mundo, que é o retângulo definido pelos pontos ��, e o sistema de coordenadas da 

câmera. � indica uma matriz de rotação e a o vetor de translação. 
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O objetivo é achar a matriz �, � e a a partir dos valores de �. Será descrito aqui o 

cálculo da matriz de uma maneira diferente do artigo do WhiteboardIt, pois o artigo não 

segue uma seqüência em que as equações dependem exclusivamente das anteriores, 

dificultando o seu desenvolvimento. No entanto a nomenclatura dos termos será mantida, 

exceto o termo �� e ���, onde o WhiteboardIt define como  �)  e ��, respectivamente. 

Inicialmente, coloca-se as equações descrito em 4.16, para M¼� = �0,0� º��»� = � a 4.19 

para M¼) = �], 0� º)�») = ]� �̂ + � a 4.20 

para M¼� = �0, ℎ� º��»� = ℎ� )̂ + � a 4.21 

para M¼Z = �], ℎ� ºZ�»Z = ]� �̂ + ℎ� )̂ + � a 4.22 

Subtrai-se a equação 4.19 em todas as outras. º)�») − º��»� = ]� �̂ 4.23 º��»� − º��»� = ℎ� )̂ 4.24 ºZ�»Z − º��»� = ]� �̂ + ℎ� )̂ 4.25 

Calcula-se ([4.25] – [4.24] – [4.23]): ºZ�»Z + º��»� − º��»� − º)�») = 0 4.26 

Fazendo o produto vetorial de �»Z dos dois lados da formula acima. 0 + º��»� × �»Z − º��»� × �»Z − º)�») × �»Z = 0 4.27 

Fazendo o produto escalar de �»� dos dois lados da formula acima (observa-se que �»� × �»Z é perpendicular ao ponto �»�).  º���»� × �»Z� ∙ �»� − 0 − º)��¿ ) × �»Z� ∙ �»� = 0 4.28 

O que pode resultar na razão: 

À) = º)º� = ��»� × �»Z� ∙ �»���») × �»Z� ∙ �»� 4.29 

Analogamente, fazendo o produto escalar de �») em  4.27. 

À� = º�º� = ��»� × �»Z� ∙ �»)��»� × �»Z� ∙ �») 4.30 

Sejam ��e ���. �� = �À)�»)� − �»� 4.31 
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��� = �À��»�� − �»� 4.32 

Divide-se 4.23 por ] e multiplica-se a esquerda por ���, obtendo: 

 �̂ = ��� �T �º)�») − º��»�� 4.33 

Reescrevendo a equação. 

�̂ = ��� º�] Áº)º� �») − �»�Â 4.34 

Que resulta em: 

�̂ = ��� º�] �À)�») − �»�� 4.35 

Ou: 

�̂ = º�] ����� 4.36 

Do mesmo modo obtemos )̂, ao dividir 4.24 por (º�]� e multiplica-se a esquerda por ���, 

obtendo: 

�̂ = º�] ������ 4.37 

De acordo com a propriedade de matriz de rotação o produto escalar de �̂e )̂é igual a 0, 

portanto: 

�º�] ����� � �º�] ������ = 0 4.38 

O que pode ser simplificado para: 7�����8�7������8 = 0 4.39 ��������� ��� = 0 4.40 

A partir da equação 4.40 pode-se calcular o valor do foco. 

�) = − Ã7������� − �������� + ��������`  + �������` )8�)+7��)���) − ���)���� + ������)�¦  + �������¦ )8 Ä
��������)  

4.41 

Daí, obtém-se a matriz �. Agora é possível calcular os elementos de R. 

�̂ = �����Æ�����Æ 4.42 

)̂ = ������Æ������Æ 4.43 

�̂ = �̂ × )̂ 4.44 
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Para calcular a razão largura/altura, de acordo com a propriedade da matriz de rotação 

�̂ ∙ �̂ = 1 e )̂ ∙ )̂ = 1, daí podemos obter: 

1 = ��������� ���]º��)  4.45 

e 

1 = ���������� ����ℎº��)  4.46 

Pode-se inferir o quadrado da razão largura/altura, o que é possível manter a proporção 

do quadro na imagem final. 

^) = Á]ℎÂ) = ���������������������������� 4.47 

Para obter a imagem final é necessário definir-se as suas dimensões de modo todo pixel 

presente na imagem original seja mapeado pelo menos uma vez na imagem transformada. 

Seja o quadrilátero que representa o quadro projetado com larguras ]� e ]); e alturas ℎ� e ℎ). Obtém-se ]Ç = max �]�, ])� 4.48 ℎÈ = max �ℎ�, ℎ)� 4.49 

^̂ = ]ÇℎÈ 
4.50 

A dimensão da nova imagem vai ser (lembrando que ^) foi obtido na equação 4.47): 

] = ]Ç,   � = TÇV   se   ^̂ ≥ ^ ] = ^ ∗ ℎÈ,   ℎ = ℎÈ   se   ^̂ ≥ ^ 
4.51 

Agora é possível obter o vetor de translação t. 
º� = ]������������� 4.52 

a = º�����»� 4.53 

Agora é possível realizar a transformação. Um exemplo dessa transformação pode ser 

vista na abaixo utilizando vários métodos de mapeamento de pixels. 
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(a) Imagem original com as quinas definidas 

 
(b) Imagem com a perspectiva corrigida utilizando método do ponto mais próximo 

Figura 4.8 – Correção de perspectiva com o WhiteboardIt 
com vários mecanismos de interpolação 
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(c) Imagem com a perspectiva corrigida com interpolação bilinear 

 
(d) Imagem com a perspectiva corrigida com interpolação bicúbica  

Figura 4.8 (cont.) 
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Este algoritmo apresenta uma falha relativa ao cálculo do foco em alguns casos como o 

da Figura 4.9 em que o valor de �), calculado conforme a formula da equação 4.41, é 

negativo. 

 

Figura 4.9 – Exemplo de imagem em que o cálculo ÊË foi negativo 

 

Para provar essa questão, as quinas delimitadas na Figura 4.9 possui os valores das 

coordenadas definidos por 

�»� = = 3511541 > ; �») = =152811381 > �»� = = 9361 > �»Z = =1529811 >  
 

, e a imagem possui tamanho de 1632x1224. Com esses valores o valor inferido de �) é  ÊË = −32850519,327348124 

. Como o algoritmo foi desenvovido em Java, e essa plataforma apresenta problemas de 

precisão conhecidos (GOETZ, 2003), optou-se por fazer o mesmo cálculo para �) no 

Matlab®, obtendo o mesmo resultado, confirmando o problema na especificação do 

algoritmo. Portanto, no desenvolvimento feito pelo autor dessa dissertação utilizou-se o 

valor absoluto para ÊË, não ocasionando correção equivocada para o conjunto de imagens 

dessa dissertação.  
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4.5 Método de SILVA e LINS 

O método proposto por Silva e Lins (SILVA, 2006; SILVA and LINS, 2005) apresenta 

um algoritmo bem mais simples, mas eficiente, consistindo numa nova estimativa da razão 

largura e altura. A Figura 4.10 ilustra um exemplo de quadrilátero que representa o 

contorno do quadro. Suas quinas representadas pelos pontos ES (esquerdo superior), DS 

(direito superior), EI (esquerdo inferior) e DI (direito inferior). 

 

Figura 4.10 – Quadrilátero que representa o contorno do quadro definido por suas quinas 

 

A razão largura e altura, que pode ser visto na Equação 4.54, nada mais é que a soma 

do comprimento da borda inferior e superior dividida pelo comprimento das duas bordas 

laterais, esquerda e direita. 

^D�D³ÏÐ = Æ�Ñ − LÑÆ + Æ�¡ − L¡ÆÆ�Ñ − �¡Æ + ÆLÑ − L¡Æ 4.54 

Com a razão largura e altura em mãos, é necessário definir as dimensões do quadro na 

imagem final. SILVA propõe que a largura da imagem final seja definida por Æ�¡ − L¡Æ, 

nesse caso, pode haver a perda de informação dependendo da imagem de entrada. 

A condição necessária para que não haja perda de informação é que cada ponto da 

imagem de entrada seja mapeado, pelo menos, em um ponto da imagem de saída, 

conforme dito no início deste capítulo. Calcula-se o teto dos máximos das larguras (¶ÒUO� 

e alturas (�ÒUO� do quadrilátero: ¶ÒUO = Ómax �Æ�Ñ − LÑÆ, Æ�¡ − L¡Æ�Ô 4.55 �ÒUO = Ómax �Æ�Ñ − �¡Æ, ÆLÑ − L¡Æ�Ô 4.56 

 

. Verifica-se qual dessas dimensões abrange uma maior área, utilizando a ^D�D³ÕÖ 

calculada anteriormente, obtendo a largura e altura final. �� �ÒUO × ^D�D³ÏÐ ± ¶ÒUO ��aã³ �×�¹UT = �ÒUO � ¶×�¹UT = �ÒUO × ^D�D³ÏÐ 4.57 

ES 
DS 

DI EI 
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���ã³ ¶×�¹UT = ¶ÒUO � �×�¹UT = ¶ÒUO^D�D³ÏÐ
 

Este cálculo é muito parecido com a estimativa da altura e largura proposta pelo 

WhiteboardIt descrito na seção anterior, sendo diferente apenas no uso da função teto após 

obter o máximo entre as bordas verticais e horizontais.  

Tendo em mão as dimensões do quadro na imagem final, pode-se definir as 

coordenadas dos quatro pontos da quina na imagem transformada. Daí resolve-se o sistema 

de equações, envolvendo as coordenadas da quina da imagem de entrada com a de saída, 

obtendo a matriz homográfica de transformação �. 

Para calcular a transformação,  observa-se a relação entre as coordenadas da imagem 

original e transformada, descritas por 

xs� = h��xs + h�)ys + h��h��xs + h�)ys + h�� 4.58 

ys� = h)�xs + h))ys + h)�h��xs + h�)ys + h�� 4.59 

podem ser transformadas em dois sistema de equações: h��xs + h�)ys + h�� − xs��h��xs + h�)ys + h��� = 0 4.60 h)�xs + h))ys + h)� − ys��h��xs + h�)ys + h��� = 0 4.61 

São dados quatro pontos de origem, e seu correspondente no destino, portanto têm-se 

oito equações no total, em um sistema com nove variáveis. É possível obter o nono sistema 

ao observar que todos os termos da soma do denominador e numerador para cálculo de xs� e ys� possuem um elemento da matriz H, logo pode se considerar que todos os elementos de H possuem um fator multiplicativo em comum que desaparece na computação de xs� e ys� 
(HARTLEY and ZISSERMAN, 2003). Portanto, pode-se fixar um elemento de H em um 

valor reduzindo o sistema para oito equações com oito variáveis. O elemento escolhido foi 

o h��. 

Para encontrar os outros elementos da matriz H, resolve-se o sistema Ax = b 4.62 

 

achando os valores de x, onde A é igual a 
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A =
!""
"""
""#
x� y� 0 0 0 −x�� x� −x�� y� −x��0 0 x� y� 1 −y�� x� −y�� y� −y��x) y) 0 0 0 −x)� x) −x)� y) −x)�0 0 x) y) 1 −y)� x) −y)� y) −y)�x� y� 0 0 0 −x�� x� −x�� y� −x��0 0 x� y� 1 −y�� x� −y�� y� −y��xZ yZ 0 0 0 −xZ� xZ −xZ� yZ −xZ�0 0 xZ yZ 1 −yZ� xZ −yZ� yZ −yZ� %&&

&&&
&&'
 4.63 

, b é igual a 

b =
!"
"""
""
#−h��0−h��0−h��0−h��0 %&

&&&
&&
'
 4.64 

e x é igual a 

x =
!"
""
""
"#h��h�)h)�h))h)�h��h�)h��%&

&&
&&
&'
 4.65 

. 

Um exemplo desse algoritmo pode ser visto na Figura 4.11, onde a imagem original é a 

Figura  (a). 
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(a) Imagem com a perspectiva corrigida utilizando método do ponto mais próximo 

 
(b) Imagem com a perspectiva corrigida com interpolação bilinear 

Figura 4.11 – Correção de perspectiva com o método proposto por SILVA com vários 
mecanismos de interpolação 
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(c) Imagem com a perspectiva corrigida com interpolação bicúbica 

Figura 4.11 (cont.) 

4.6 Comparação entre o método WhiteboardIt e SILVA 

Para comparar os métodos de correção de perspectiva propostos pelo WhiteboardIt e 

por SILVA, foi montado um ambiente com um quadro de 56 cm de largura e 41 cm de 

altura em uma parede. Nesse quadro foi desenhado um círculo de 12 cm de diâmetro e um 

quadrado com 12 cm de lado para verificar se na imagem transformada suas formas são 

preservadas. 

As fotos foram tiradas com a câmera embutida no celular Nokia 6120 classic. A tabela 

Tabela 4.2 mostra as fotos originais com as quinas marcadas e as imagens transformadas 

cortadas. O corte foi necessário a fim de enfatizar a transformação do conteúdo do quadro. 
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Tabela 4.2 – Comparação entre métodos de correção de perspectiva 

Código da 

imagem 

Imagem original WhiteboardIt SILVA 

0 

 

1 

 

2 

 

3 

 

4 
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Código da 

imagem 

Imagem original WhiteboardIt SILVA 

5 

 

6 

 

7 

 

8 

 

9 

 

 

Ao observar a Tabela 4.2 acima é possível notar que dois algoritmos apresentam 

desempenho similar, onde um gera resultados melhores em algumas situações e vice-versa, 

sem contar no caso em que os dois apresentam desempenho semelhante. Pode ser vista 

Tabela 4.2, uma comparação entre a largura real do quadro (56 cm/41 cm=1,3659) e as 

larguras estimadas das imagens da Tabela 4.2 pelos dois algoritmos apresentados, 

confirmando que não a prevalência de desempenho de um com relação ao outro. 
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Tabela 4.3 – Razão largura/altura  estimada e comparada com a razão real entre os 
métodos de SILVA e WhiteboardIt 

Código da 

imagem 

Razão real 

   

1,3659    

WhiteboardIt SILVA 

 Razão  Erro  Razão  Erro 

0 

   

1,3516  -1,0% 

   

1,2003  -12,1% 

1 

   

1,1529  -15,6% 

   

0,9211  -32,6% 

2 

   

1,3645  -0,1% 

   

1,3656  0,0% 

3 

   

0,9100  -33,4% 

   

1,0732  -21,4% 

4 

   

1,5671  14,7% 

   

1,4574  6,7% 

5 

   

1,3533  -0,9% 

   

1,4397  5,4% 

6 

   

1,3169  -3,6% 

   

1,4107  3,3% 

7 

   

1,3801  1,0% 

   

1,4041  2,8% 

8 

   

1,3447  -1,5% 

   

1,3685  0,2% 

9 

   

1,3587  -0,5% 

   

1,3814  1,1% 

  

O ambiente Tableau possui os dois algoritmos e cada um com os três mecanismos de 

mapeamento (vizinho mais próximo, interpolação bilinear e  interpolação bicúbica), o 

usuário pode modificar o algoritmo de correção e interpolação na própria tela de 

configuração. 

4.7 Resumo 

Este capítulo teve como objetivo mostrar os principais algoritmos de correção de 

perspectiva para quadros didáticos existente na literatura. O algoritmo proposto por 

Jagannathan e Jawahar não é preciso o suficiente para que possa ser implementado. 

Os algoritmos propostos por SILVA e LINS (SILVA and LINS, 2005) e pelo 

WhiteboardIt fazem uso de uma única matriz de transformação de perspectiva. Essa matriz  

resume todas as operações necessárias para a mudança de perspectiva, no entanto para 

encontrar os elementos da matriz é necessário o conhecimento da proporção largura e 

altura da imagem. 
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O algoritmo proposto pelo WhiteboardIt consegue, através de propriedades 

matemáticas, calcular os elementos da matriz sem o conhecimento da proporção largura e 

altura. No entanto, existe uma falha no cálculo do foco da matriz. 

O algoritmo proposto por  SILVA e LINS (SILVA and LINS, 2005) infere a proporção 

de uma maneira bem mais simples através da soma das bordas horizontais e verticais, 

dividindo o resultado da soma entre si. Tanto os algoritmos propostos por SILVA e LINS e 

WhiteboardIt apresentam desempenho similar. 

Ortogonalmente a esses mecanismos deve-se considerar a necessidade de fazer 

interpolações na formação da imagem transformada, uma vez que o pixel desejado na 

imagem transformada, não corresponde necessariamente a um pixel com coordenadas 

inteiras na imagem original, portanto é necessário estimar o valor desse pixel através de 

interpolações (bilinear ou bicúbica) ou obter o valor do pixel mais próximo. 
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5 FILTROS DE REALCE PARA IMAGENS DE QUADROS 

DIDÁTICOS 

Este capítulo tem como objetivo mostrar algoritmos de filtragem que podem ser 

utilizados para melhorar a qualidade da imagem de quadros didáticos. Para o conjunto de 

imagens em estudo, observa-se que a iluminação apresenta-se irregular sem padrão 

definido. Nota-se, também, que os quadros didáticos em si possuem poucas cores, algumas 

vezes apenas duas: a do fundo e do risco (giz ou marcador). Um filtro de realce, que seja 

capaz de compensar o efeito da iluminação irregular, diminui a quantidade de cores na 

imagem, tornando a imagem chapada, não só melhora a legibilidade da imagem, mas 

também pode ocasionar uma melhor compressão da imagem final. 

O objetivo central do realce é transformar os pontos das imagens pertencentes ao fundo 

do quadro em uma cor uniforme, sem nuances nem interferências (reflexos indesejáveis) 

da iluminação. Já a parte referente à escrita deve ser contrastada em relação à cor constante 

de fundo. 

No caso de quadros brancos e pretos, o fundo é bem definido no espaço RGB. Já nos 

quadros verdes são mais difíceis de serem definidos de maneira universal no espaço RGB, 

porque dependem da fabricação e do material usados. 

5.1 Filtro WhiteboardIt 

Nesta seção será apresentado o algoritmo de realce de imagens para quadros brancos 

do sistema WhiteboardIt o qual foi apresentado nos trabalhos (LIU et al, 2007; ZHANG 

and TAN, 2001; ZHANG and HE, 2004; ZHANG et al, 2006). 

Este algoritmo foi o primeiro proposto para processamento de quadro branco. Ele 

define que as imagens são formadas pela cor do objeto “puro” multiplicada pelo 

coeficiente de iluminação, que depende do local do quadro. O procedimento em que será 

apresentado adiante infere o fator de iluminação e divide pelo valor da foto original, 

obtendo assim uma figura “pura” sem a interferência da luz. Os passos deste algoritmo são: 

1. Dividir o algoritmo em blocos retangulares de tamanho fixo. Nas referências 

supracitadas o retângulo é de 15x15 pixels. 
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2. Para cada bloco, as cores do pixel são armazenas ordenando-as de maneira 

crescente de acordo com o valor da luminância. O algoritmo não especifica qual 

a equação de luminância, utilizou-se a Equação 5.2  (GONZALEZ, 2008) ]`���â���D = 0,30 × ^ + 0,59 × _ + 0,11 × F 5.1 

, que é uma das mais usadas para conversão de colorido para tons de cinza. 

3. Computar o valor médio de cada componente RGB de 25% dos pixels com 

maior luminância. Essa média vai ser o valor do fundo local (�TW�), em cada 

componente. 

4. Removem-se blocos que estão fora do plano RGB em relação aos outros blocos. 

Isso acontece provavelmente quando a cor em questão é de um risco do quadro 

e possui uma largura grande o suficiente para interferir no cálculo do fundo 

local. Essas cores são rejeitadas, pois são desconformes em relação ao resto.  Os 

fundos locais dessas áreas são calculados através da média dos vizinhos. Como 

pode ser visto nas referências (LIU et al, 2007; ZHANG and TAN, 2001; 

ZHANG and HE, 2004; ZHANG et al, 2006), todo esse passo está mal 

especificado. Pois, não existe plano RGB, e sim cubo RGB, mesmo assim não 

há valores informando qual é a maior distância para um bloco não-

desconforme. Para remover esses blocos será utilizado o método de remoção de 

blocos desconformes explicado na segunda proposta de realce do Tableau, a ser 

vista mais adiante na seção 5.3.2. 

5. Processa-se cada pixel da imagem aplicando-se a função S descrita na Equação 

Ñ�/, G� = Ù 1 ��  / ≥ 10,5 − 0,5 × �³��/µ� ��  / ± 1́ 5.2 

, onde x é a razão �Ú¹YVUÛU/�TW� , sendo �Ú¹YVUÛU o valor do pixel original e �TW� o valor do fundo local (obtido nos passos 3 e 4), lembrando que essa razão 

é calculada em cada componente. Nas referências do WhiteboardIt, o valor de G 

é igual a 0,75. 
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Figura 5.1 - Função S da Equação  5.2 com diferentes valores para p 

 

O resultado do algoritmo WhiteboardIt pode ser visto na Tabela 5.1, onde a primeira 

linha contém duas imagens de quadro branco, a segunda o fundo local inferido e a terceira 

o resultado do processamento. As áreas brancas das imagens da segunda linha da tabela 

indicam blocos com valor de fundo local distante do valor da maioria dos blocos. 

Tabela 5.1 – Processamento de imagens de quadros brancos com o WhiteboardIt  

Imagem 

original 

  

Fundo 

local 

inferido 
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5.2 Um algoritmo de realce para quadros brancos 

Apesar dos bons resultados obtidos pelo que o autor desta dissertação interpretou e 

inferiu ser proposto pelo WhiteboardIt, existem algumas falhas que precisam ser 

corrigidas. Ao se atribuir o valor de G na função S igual a 0,75, o contraste do risco com o 

fundo é muito baixo. Para aumentar o contraste, modifica-se o valor de G da função S para 

1,50, como visto na figura abaixo, o que ocasiona outro problema: o realce indesejado dos 

blocos localizados no reflexo das lâmpadas da sala (a parte que está selecionada de 

vermelho), sendo ampliado na Figura 5.3 (b). Esse reflexo acontece devido ao alto índice 

de coeficiente especular dos quadros brancos. 

 

(a) Resultado com G igual a 1,50 

Figura 5.2 – Imagem da direita na Tabela 5.1  processada com WhiteboardIt 

Imagem 

resultante 
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 (b) Detalhe da imagem processada 

Figura 5.2 (cont.) 

Um novo algoritmo é proposto para solucionar essas duas falhas. Ele foi nomeado de 

Tableau-WBIT tendo em vista que este se baseia em algumas idéias do WhiteboardIt. Esse 

novo algoritmo na referência (OLIVEIRA and LINS, 2008) em conjunto com a segunda 

proposta para detecção de borda apresentada anteriormente. 

O procedimento se baseia na hipótese que os riscos do quadro são finos cercados pelo 

fundo do quadro. A idéia central é coletar pixels que estão ao redor de cada pixel, estimar o 

fundo e daí calcular a saída da mesma maneira que o WhiteboardIt. 

A coleta de pixels ao redor de cada ponto deve ter um raio maior que a largura do risco, 

caso contrário tanto o ponto central como os coletados podem pertencer ao mesmo risco. À 

medida que se coletam mais pontos, mais memória e computação serão necessárias nos 

passos posteriores. Deste modo coletam-se pixels que estejam em circunferências ao redor 

do ponto central. Nesse trabalho foram utilizadas três circunferências onde o ângulo entre 

os pontos varia-se de 22,5º graus, e o raio (^D�³_��G) é calculado conforme  Equação 5.3. ^D�³_��G = ��Ü�Ý_��¡Ý × �¶��NÞ��_¡MN +  �¶RÞ��_¡MN� 5.3 

O fator ��Ü�Ý_��¡Ý deve ser definido empiricamente de modo que obedeça à 

desigualdade da Equação 5.4. 

��Ü�Ý_��¡Ý ß ¶��NÞ��_�¡Ñ�Ý¶��NÞ��_¡MN + �¶RÞ��_¡MN 5.4 

O resumo da coleta é ilustrado na Figura 5.3 

 

Figura 5.3 – Posição dos pontos coletados para a estimativa do  
fundo, onde o pixel corrente está no centro 

raio_cmp 
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Após a coleta de dados é necessário definir-se quais pixels tem uma maior 

probabilidade de pertencer ao fundo do quadro. Muitas vezes os riscos são pretos, azuis, 

vermelho, verde e roxo. Nesta etapa ordenam-se os pixels obtidos na seguinte ordem do 

modelo HSL: saturação, matiz e luminância. Devido ao quadro ser branco a tendência é 

que o fundo possua saturação baixa, porém algumas vezes a imagem não se comporta 

dessa maneira devido à reflexão de luz do quadro no ambiente em que a foto foi tirada. 

Logo, outro fator a ser considerado é que a matiz dos pixels do fundo são próximas. E por 

fim as medidas de luminância devem ser próximas. Para essas medidas, as escalas foram 

reduzidas para [0-16] na saturação, [0-359] na matiz e [0-16] para luminância.  

Uma vez feita a ordenação é desejado obter-se um conjunto de pixels que são vizinhos 

no conjunto ordenado e apresentam uma variação baixa. Para o estudo aqui apresentado a 

redondeza que compreender 25% (PERC_FUNDO) do total de pontos coletados com 

menor desvio padrão da escala de cinza (conforme a equação de luminância do 

WhiteboardIt) é que será utilizada como fundo do quadro. 

E por final obtém-se a cor do fundo local (�TW�) através da média dos valores dos 

pontos encontrados na etapa anterior. Para obter o pixel de saída utiliza-se a função S 

definida no algoritmo do WhiteboardIt, utiliza-se o mesmo valor de /, sendo igual a �Ú¹YVUÛU/�TW�. O valor de G da função S foi 1,75 ao invés de 0,75, pois apresentaram 

melhores resultados. Um pseudocódigo do algoritmo apresentado pode ser visto logo 

abaixo: 

Para cada ponto da imagem faça 

  P <= Obter cores ao redor do pixel central que estão em 

circunferências de raio raio_cmp, 2*raio_cmp e 3*raio_cmp espaçados em 

22,5º graus 

  Ordena-se o conjunto de pixels P com os critérios: saturação, matiz 

e luminância 

  S <= seqüência de pixels do conjunto P de tamanho igual a 25% do 

número de elementos de P com menor desvio padrão da luminância 

  Bl <= Média das cores do conjunto S 

  Cn <= função-S(Co/Cl) 

Pseudocódigo 5.1 – Algoritmo proposto para realce de imagens quadros brancos. 
 

Duas imagens resultantes do segundo realce podem ser observados na Figura 5.4 e na 

Figura 5.5. 
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Figura 5.4 – Resultado do Realce com o Tableau-WBIT 
para imagem da primeira coluna da Tabela 5.1  

 

 

Figura 5.5 – Resultado do Realce com o Tableau-WBIT 
para imagem da segunda coluna da Tabela 5.1  
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5.2.1 Parâmetros do algoritmo 

Esta seção tem como objetivo listar todos os parâmetros definidos pelo algoritmo 

proposto de realce bem como a consequência da sua modificação conforme descrito na 

Tabela 5.2.  

Tabela 5.2 – Parâmetros definidos na primeira proposta de realce do Tableau 

Parâmetro 
Valor 

sugerido 
Observações 

RAZAO_RAIO 0,75% Indica o valor que ao ser multiplicado pela soma da 

largura e altura da imagem, esse resultado deve ser 

maior que qualquer risco do quadro. A escolha de um 

valor pequeno pode acarretar na detecção do fundo local 

o próprio risco do quadro, no caso em que o valor é 

muito grande, o fundo estimado pode ser muito diferente 

do fundo local desejado. 

PERC_FUNDO 25% da 

largura 

Percentual onde é feita a análise estatística na lista 

ordenada. Ao utilizar um percentual baixo pode-se 

analisar poucos pixels entre si, como os riscos 

apresentam cores próximas pode-se inferir como fundo 

local do quadro. Ao utilizar um percentual alto, os pixels 

do riscos podem contaminar no calculo do fundo local 

final. 

COLETA DOS 

PIXELS AO 

REDOR DO 

PONTO 

Conforme 

a Figura 

5.3 

A coleta pode ser feita de várias maneiras, ao obter mais 

pontos é necessário mais processamento, ao utilizar 

poucos pontos pode-se estimar equivocadamente os 

fundos locais. 

Valor de G para 

função S 

1,75 Esse valor foi selecionado afim de tornar o risco mais 

forte. Para valores maiores que 1 o risco mais ficam 

mais evidentes, porém se o valor for muito alto, os 

ruídos da imagem podem ser ressaltados.  
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5.3 Um Algoritmo Geral de Realce para Quadros Didáticos 

Os algoritmos anteriores assumem a premissa que o fundo do quadro é branco. No caso 

do WhiteboardIt, o cálculo do fundo local é obtido a partir dos pixels que tiverem maior 

luminância, o que não é verdade para quadros verdes e pretos, pois os riscos brancos 

possuem maior luminância que o fundo desses quadros. Ao observar os fundos inferidos 

obtidos pelo WhiteboardIt e Tableau-WBIT, conforme visto na figura a seguir, notou-se a 

necessidade de desenvolvimento de um novo algoritmo. No caso do fundo inferido do 

WhiteboardIt, os blocos em preto são os blocos desconformes. 

 

(a) Imagem original  

Figura 5.6 – Inferência do fundo utilizando os algoritmos descritos 
anteriormente 
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(b) Fundo inferido com o WhiteboardIt 

 

(c) Fundo inferido com o Tableau-WBIT 

Figura 5.6 (cont.) 

Note-se que no WhiteboardIt, como já era de se esperar, os riscos brancos são 

detectados como parte do fundo. Já no caso do Tableau-WBIT, há casos em que o risco é 

muito grosso ou há presença de objetos como Postit® que interferem no fundo local, 

todavia a sua inferência de fundo local foi bem melhor que o WhiteboardIt. Portanto, é 

necessário mudar como os fundos locais são estimados. Isto é feito dividindo-se a lousa em 
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blocos de tamanho constante. Um processamento é feito em cada bloco identificando quais 

são possíveis fundos locais. Dentre esses blocos se identifica os que estão em 

desconformidade com o resto, eliminando-os. E por final, utiliza-se o fundo inferido para 

uniformizar o efeito da iluminação em toda a imagem. Antes de detalhar o algoritmo, duas 

hipóteses sobre das imagens de entrada são levantadas. 

Hipótese 1. A foto apenas contém a lousa com a informação escrita, ou seja, não há 

moldura ou qualquer outro objeto ao redor do quadro. Para obter tal 

imagem basta utilizar um dos algoritmos descritos no capítulo de 

detecção de borda, seguido da correção de perspectiva e operação de 

corte. 

Hipótese 2. O quadro deve ter uma cor predominante, na maioria dos casos verde, 

branco e preto. 

5.3.1 Delimitação de blocos de fundo 

Inicialmente divide-se a imagem em blocos retangulares de tamanho constante. Cada 

bloco é analisado a fim de detectar os que possuem a distribuição uniforme das cores dos 

seus pixels. Um bloco que possui uma distribuição uniforme apresenta o histograma 

concentrado em todas componentes RGB. A Figura 5.7 exemplifica dois blocos que 

possuem distribuição uniforme, com concentração ao redor da moda da componente. Já a 

Tabela 5.3 apresenta vários exemplos de fundos com seus histogramas em cada 

componente RGB. 
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    bloco 1 

 

 

 

 

     bloco 2   

Figura 5.7 – Exemplo de bloco com seu histograma 
 

Tabela 5.3 – Diferentes tipos de blocos com seus histogramas 

Bloco Histograma σ Bloco Histograma σ 

  

12,53

  

9,02

  

5,46

  

5,23

  

9,00

  

9,01

  

32,60

  

36,44
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O tamanho do bloco deve ser definido de acordo com: o tamanho dos riscos, o grau de 

iluminação do conjunto de fotos e a resolução da imagem. Ao fazer uma escolha adequada 

do tamanho é possível obter histogramas dos blocos parecidos aos da Figura 5.7 e Tabela 

5.3. No caso desta dissertação, o tamanho do bloco utilizado foi de 20x20 pixels, sendo 

suficiente em imagens de pequenas (0,3 Mpixels), como imagens maiores, com até 6 

Mpixels. No entanto, talvez seja necessário ajustar manualmente este valor para imagens 

com resoluções superiores. 

Para delimitar os blocos que são possíveis fundos locais, excuta-se para cada bloco: 

1. Encontrar os histogramas de cada componente RGB. 

2. Para cada histograma encontre sua moda (�³�Dà , �³�Dá  e �³�Dâ). 

3. Para cada componente RGB busca-se ãä, que é o total de pixels que estão entre �³�Dä − Δmoda e �³�Dä + Δmoda, onde Δmoda é igual a 10. 

4. Se todas as quantidades ãà, ãá e ãâ ultrapassarem 75% (PERC_BL) dos pixels 

dos blocos, este bloco será classificado como possível fundo local, tal bloco 

será identificado como tendo cor (�³�Dà ,  �³�Dá , �³�Dâ). Caso contrário o 

bloco não é classificado como fundo local. O uso da moda é devido à sua maior 

representatividade estatística, segundo (MORONNA, 2006; ROUSEEUW, 

1987).  

Outro problema que deve ser considerado é que a análise feita por componentes 

isoladamente pode resultar num fundo local com uma cor não-presente no bloco. Porém, 

como as componentes estão muito concentradas, ao inferir uma cor inexistente no bloco, 

esta vai estar bem próxima às cores dos pixels presentes no bloco. 

A Figura 5.8 e Figura 5.9 apresentam imagens de quadros verdes correspondente aos 

blocos classificados como possíveis fundos. Os blocos marcados de branco indicam 

aqueles que não foram identificados como fundo. 
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(a) Imagem original 

 
(b) Fundo inferido 

Figura 5.8 – Exemplo de fundo inferido de quadro verde 
 

 

Figura 5.9 – Imagem com fundo inferido da Figura 5.7 
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5.3.2 Eliminação de blocos desconformes 

A Figura 5.8 (b) e Figura 5.9 apresentam blocos identificados como possíveis fundos. 

Porém, nota-se que alguns blocos da Figura 5.8 (b) foram identificadas como possíveis 

fundos que não pertencem à lousa do quadro (neste caso, as cadeiras de sala de aula), pois 

esses blocos apresentaram cores uniformes. Esta seção descreve a eliminação dos falsos 

“candidatos” a fundo. 

Existem vários mecanismos na literatura que separam as imagens em diferentes regiões 

(ex: céu, prédios, outros objetos etc.) utilizando apenas a sua distribuição de cores, uma 

comparação entre os algoritmos com esse propósito é feita por Cheng e seus colegas 

(CHENG et al, 2001), onde se destaca o algoritmo proposto por Celenk (CELENK, 1990), 

que é muito citado por outros artigos. Esse algoritmo utiliza o espaço CIE L*a*b* (em 

termos de luminância, crominância e matiz) com os valores das cores dos pixels de toda a 

imagem para identificar as regiões da imagem, pois o CIE L*a*b* é um dos espaços mais 

eficientes na representação perceptual de cores. 

No entanto, o propósito desta seção é identificar as cores da lousa do quadro a partir 

das cores dos fundos locais, que são definidas por �³�Dà , �³�Dá  e �³�Dâ  do seu bloco, 

ao invés dos pixels de toda a imagem. A obtenção dos fundos locais separa a imagem em 

regiões de cores constantes. 

A Figura 5.10 (a) denota um caso de quadro branco com anotações tipo Postit®. Esses 

Postit® são identificados como fundo, pois apresentam cores mais uniformes que a própria 

lousa do quadro, a sua distribuição de cores no espaço RGB pode ser vista logo abaixo da 

figura. Já a Figura 5.10 (b) ilustra os possíveis fundos, sendo denotada abaixo sua 

distribuição de cores no espaço RGB. É perceptível que a identificação de possíveis fundos 

ajudou visualmente na separação das regiões de cores constantes que fazem parte ou não 

da lousa do quadro. As Figuras 5.9 (c) e (d) são geradas pelo complemento do ImageJ, 

ColorInspector3D disponível em (BARTHEL, 2008). 
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Imagem original (a) 

 
Definição dos possíveis fundos (b) 

 
Cores de (a) no espaço RGB (c) 

 
Cores de (b) no espaço RGB (d) 

Figura 5.10 – Análise da Imagem de um quadro branco com Postit® 

 

Vislumbrou-se a idéia de utilizar algum dos algoritmos de identificação de 

agrupamentos, porém todos demonstraram uma complexidade computacional 

desnecessária, tendo em vista que os pontos já apresentam uma separação mais fácil de ser 

tratada, comprovada na Figura 5.10. Além da difícil implementação destes algoritmos. O 

procedimento proposto pode ser visto a seguir, a escala de cada componente está entre 0 e 

255. 

1. Seja uma lista � com todos os candidatos a blocos  
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2. Para cada par de blocos ��  e �æ  em �, se a diferença entre os valores de cada 

componente RGB desses dois blocos for menor ou igual a 6 (ARESTA_MAX), 

encontrada empiricamente, esses dois blocos devem pertencer ao mesmo 

conjunto. 

3. Os conjuntos encontrados com elementos em comum são unidos até que todos 

sejam disjuntos entre si.  

4. O conjunto com maior cardinalidade representa os fundos locais do quadro. O 
fundo global é encontrado através da média de cada componente RGB desse 
conjunto. 

 
Ao desenvolver o algoritmo listado acima é possível fazer algumas otimizações. A 

primeira otimização decorre da comparação entre �� e �æ ser simétrica, portanto ao 

comparar-se �� com �æ, não há a necessidade de se comparar �æ com ��. A segunda é a 

execução dos passos 2 e 3 poder ser mesclada, a medida que se compara os blocos ��  e �æ, a 

união dos conjuntos pode ser feita neste mesmo passo caso a distância entre as cores destes 

blocos seja menor que 6.  

A Figura 5.11 mostra os fundos locais da lousa com a remoção dos fundos 

desconformes a partir da execução desse passo. É possível notar que o fundo detectado 

erroneamente da cadeira foi removido da Figura 5.8 (a), assim como o fundo do Postit® da  

Figura 5.10 (a). Já o fundo da Figura 5.9 ficou praticamente inalterado, apenas removendo 

os fundos da borda inferior da imagem. 
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(a) Fundo inferido da Figura 5.8 (a) 

 

(b) Fundo inferido da Figura 5.7 

 

(c) Fundo inferido da Figura 5.10 (a) 

Figura 5.11 – Fundo inferido após remoção de blocos desconformes  

5.3.3 Delimitação do fundo global 

O passo anterior descreve o reconhecimento dos blocos não-escritos do quadro, 

conectando-se os “fundos locais”. Faz-se necessário definir-se um fundo global. No caso 

do quadro branco os fundos locais obtidos não são brancos “puros” no espaço RGB, a 

mesma coisa acontece para os quadros pretos e verdes. Portanto pode-se definir o fundo 

global de duas maneiras. A primeira é através da média de cada componente dos fundos 

locais obtidos no passo anterior. 
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A segunda maneira é utilizar essa média e verificar qual é a cor mais próxima de uma 

lista de cores “ideais” de fundo. No caso desse estudo a lista de cores é (valores RGB no 

formato hexadecimal RRGGBB): branco (FFFFFF), preto (000000) e verde escuro 

(005200). Essas cores podem ser visualizadas na Figura 1.14. 

Para identificar qual a cor mais próxima foi utilizado o padrão CIEDE2000 (CIE, 

2001). Esse padrão define como calcular as diferenças entre duas cores que estão no 

formato CIE L*a*b*, que é um espaço de cor perceptual, para mais informações consulte o 

Apêndice B. No desenvolvimento do algoritmo se considerou as observações de 

(SHARMA et al, 2005), pois a especificação original peca na descrição de alguns detalhes, 

como a utilização da função aD��� com um argumento para calcular a matiz, que abrange 

apenas dois quadrantes. Uma das modificações de Sharma define que a aD��� deve utilizar 

dois argumentos, compreendendo quatro quadrantes, ou seja, todo o círculo 

trigonométrico. 

Existem outros padrões, tanto de sistemas de cores perceptuais como o CIELUV, NC-

IIIC, o CIE L*a*b* Normalizado (que é mais uniforme que o CIE L*a*b*). Como também 

padrões de cálculos de diferenças como o CMC e CIEDE94. Nakayama (2004) faz 

comparações entre os padrões de diferenças e nota-se que não há uma melhora 

considerável entre os sistemas ao utilizar o padrão CIEDE2000 com o CIE L*a*b* 

normalizado. Mais detalhes sobre o padrão CIEDE2000 são apresentados no Apêndice C 

ou em (NAKAYAMA and IKEDA, 2004; SHARMA et al, 2005). 

Os pesos utilizados foram ÀÏ = 1, Àç = 0,8 e ÀÐ = 0,8. Estes pesos são inversamente 

proporcionais as diferenças de luminância, crominância e matiz entre as duas cores. O peso 

da matiz e crominância deve ser menor devido ao fato de existirem duas cores acromáticas 

na lista de cores (branco e preto), sendo observado várias vezes que a cor de fundo verde 

foi detectada, equivocadamente, onde deveria ser branca. Isso ocorreu devido à 

proximidade da crominância e matiz do fundo global com a cor verde utilizada.  

Num conjunto de 187 imagens, 31 delas apresentaram a detecção equivocada do fundo, 

totalizando em uma taxa de erro de 17%. Considerando esse erro, optou-se por perguntar 

ao usuário do sistema o fundo global escolhido, sugerindo o fundo mais próximo da lista. 

Conforme mostrado na Figura 1.10. O usuário pode optar como o fundo global a média de 

cada componente dos fundos locais, caso o fundo não esteja na lista apresentada. 

O fundo global definido acima é representado pela variável �S. 
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5.3.4 Realce dos blocos 

Esta seção tem como objetivo mostrar como é feito o mapeamento do pixel da imagem 

original para a imagem de saída. Assim como os outros algoritmos apresentados, o 

resultado final deve apresentar o fundo do quadro com uma cor constante contrastando 

com os riscos dos quadros. 

A idéia central do algoritmo é igualar a razão entre o fundo local e o pixel da imagem 

original, com a do fundo global com o pixel de saída. Os valores do fundo global e local 

foram anteriormente obtidos, e o pixel original está presente na imagem em si. Portanto a 

saída é inferida através dessas três variáveis. Essa divisão é feita em cada componente 

separado. 

Todavia, deve-se considerar 3 casos para fazer esse cálculo em cada componente 

RGB o que vai ser mostrado a seguir. Os níveis das componentes são definidos entre 0 

e 1.  

5.3.4.1 Caso 1  

O primeiro caso ocorre quando o valor da componente do pixel original está entre 0 e a 

componente correspondente do fundo local. A figura abaixo demonstra essa situação. 

 

Figura 5.12 – Caso onde o componente do pixel original está entre 0 e o fundo local 
 

É desejado igualar as razões entre cada componente do pixel original com o fundo local 

e as respectivas componentes do pixel final com o fundo global, conforme descrito na 

equação abaixo. �¹�S = �è�T  5.5 

Observa-se que a razão está o intervalo [0, 1). Multiplicando-se �S nos dois da equação 

obtém-se uma fórmula fechada para o cálculo de �¹. 

1

Fundo global (Bg) Fundo local (Bl) 

Componente do pixel original (Co) 

0 
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�¹ = �è�T × �S 5.6 

Esta fórmula vai ser reescrita conforme abaixo para ser útil mais adiante. O valor de L� 

significa a diferença entre o fundo local e o pixel original e �� a razão da diferença pelo 

fundo local. L� = �T − �è 5.7 

�� = L��T  5.8 

�¹ = �T − L��T × �S 
5.9 

�¹ = Á1 − L��T Â × �S 

 

5.10 

�¹ = �1 − ��� × �S 5.11 

5.3.4.2 Caso 2  

No Segundo caso, o valor do pixel original está localizado entre o fundo local e o valor 

1. A figura a seguir ilustra essa situação. 

 

Figura 5.13 – Caso onde o componente do pixel original 
está entre o fundo local e o valor 1 

 

Se a razão a ser considerada for 
CêBì , o seu valor vai tender a infinito à medida que Bn se 

aproxima de 0. Uma alternativa seria inverter a razão, mas como valor desejado é o pixel 

novo isto não é possível. 

A saída da razão anterior ficou entre um e zero porque Co nunca será maior que �T. 
Observe que os valores �è e �T representam a distância das componentes em relação ao 

nível 0. É mais conveniente nesse caso utilizar distância do valor para o nível 1, o que 

1

Fundo global (Bg) Fundo local (Bl) 

Componente do pixel original (Co) 

0 
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resulta no cálculo dos valores de 1 − �è e 1 − �T, pois 1 − �è não é maior que 1 − �T de 

acordo com a premissa desse caso. Portanto analogamente as duas razões são igualadas. 1 − �¹1 − �S = 1 − �è1 − �T  5.12 

Da mesma maneira é necessário achar uma fórmula fechada para o cálculo do �¹. 

1 − �¹ = 1 − �è1 − �T × +1 − �S, 5.13 

�¹ = 1 − Á1 − �è1 − �T Â × +1 − �S, 5.14 

A equação acima é reescrita numa forma mais conveniente a ser utilizada 

posteriormente. L) = �T − �è 5.15 

�) = L)1 − �T 5.16 

�¹ = 1 − Á1 − �T + L)1 − �T Â × +1 − �S, 
5.17 

�¹ = 1 − Á1 + L)1 − �TÂ × +1 − �S, 
5.18 

�¹ = 1 − �1 + �)� × +1 − �S, 5.19 

5.3.4.3 Caso 3 

O terceiro caso ocorre quando �è é igual à �T, o que torna o pixel resultante igual ao 

fundo global. Sendo este resultado coerente com os dois casos anteriores. Se �è = �T 
então: 

• No primeiro caso �¹ = �1 − �)� × �S = �1 − 0� × �S = �S 5.20 

• No segundo caso �¹ = 1 − �1 + �)� × +1 − �S, =  1 − �1 + 0� × +1 − �S, = �S 5.21 

5.3.5 Considerações sobre a equivalência das razões 

Esta seção tem como objetivo mostrar imagens resultantes quando executados os 

passos apresentados anteriormente. A iluminação foi normalizada, porém a saída não é a 

imagem ideal. No caso da Figura 5.17 a imagem original é melhor que a processada. Na 
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figura do quadro negro, a os riscos antecedentes são realçados erroneamente. Tais 

problemas serão contornados na próxima seção. 

(a) Imagem de quadro branco 

(b) Imagem do quadro branco realçada 
Figura 5.14 – Resultado preliminar do realce 
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(a) Imagem original (b) Imagem realçada 

Figura 5.15 –Exemplo de processamento de quadro negro 
com a nova proposta de realce 

 

 

Figura 5.16 – Figura 5.8 (a) processada utilizando 
 o verde da lista como fundo global 
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(a) Figura 5.7 processada utilizando o 

verde da lista como fundo global 

 

(b) Detalhe da imagem original 

 

(c) Detalhe do mesmo local na 

imagem processada 

Figura 5.17 – Figura 5.7 processada com a abordagem preliminar do realce  

5.3.6 Melhorando o cálculo da razão 

O algoritmo do WhiteboardIt faz uso da função S no cálculo do valor resultante 

tornando a imagem mais suave e agradável de ser vista. A função S tem o objetivo 

diminuir sua entrada quando ela está próxima de zero e aumentar quando a mesma está 

próxima de 1, conforme descrito na Figura 5.1. 

O defeito que está presente nas figuras acima pode ser resumido em pequenas 

mudanças de tons, como o olho humano é sensível ao olhar bordas de imagens elas 

apresentam um aspecto “desagradável”. Para isso se faz o uso de funções S para suavizar 

essas transições. 

No entanto a função S descrita na Equação 5.2 deve ser modificada para aceitar 

entradas negativas, conforme descrito na Equação 5.22.  S�x� = sinal�x� × �0.5 − 0.5 × cos�|x|íπ�� 5.22 

Onde a função sinal é definida por 

sinal�x� = ï−1 x ± 00 x = 01 x ß 0́ 5.23 
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A primeira função S (Ñð) é utilizada no cálculo da diferença entre componentes com o 

valor do parâmetro G denotado por �Û, essa computação é necessária para que pequenas 

diferenças não sejam realçadas equivocadamente. Para enfatizar essa situação, considera-se 

o caso em que �è = 0,45, �T = 0,5 e �S = 0,8, então �è = çñ�ðòâñ × �S =  ,ó� , ó ,ó × 0,9. Ou 

seja, a diferença na imagem realçada foi de 0,05 para 0,09, quase dobrando. Para atenuar a 

diferença calcula-se a função S para L�. 

A segunda função S (Ñà) é introduzida na razão resultante com G = �V . O benefício 

provido é dar um maior contraste entre o fundo e o risco do quadro. 

A função Ñà possuir maior influência que no resultado final. Já a Ñð é mais útil para 

remover vestígios do quadro sem prejudicar o realce final da imagem. 

Não há como se definir os valores ideais para �Û e �V, pois estes dependem do conjunto 

de imagens. No caso de imagens onde o contraste é baixo, devem ser usar valores baixos 

para �Û e �V para aguçar as diferenças de cores, porém se forem muito baixos os ruídos 

serão realçados. As figuras abaixo demonstram a aplicação do algoritmo numa imagem 

tirada a partir de um celular Nokia 6120 classic, que apresenta um baixo contraste. A 

primeira é o resultado para os valores de �Û = 0,5 e �V = 0,5. Já na segunda é o resultado 

para valores de �Û = 0,6 e �V = 0,7. No primeiro os ruídos foram ressaltados 

indesejadamente, no segundo apresenta uma relação sinal/ruído melhor. 
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(a) Imagem original (b) Processamento com Pô = 0,5 e Pp = 0,5 

 

(c) Processamento com Pô = 0,6 e Pp = 0,7  

Figura 5.18 – Imagem processada com diferentes valores para �� e ��  
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Já há imagens como no caso da Figura 5.15, onde o “ruído” formado pelos riscos 

remanescentes é muito evidente, só podendo ser removido ao se atribuir valores altos para �Û e �V. A Figura 5.19 (a) ilustra o resultado do processamento com os mesmos valores 

utilizados para a Figura 5.18 (c), notando-se o realce dos riscos remanescentes. Para retirá-

los completamente foram utilizados valores de �Û = 1,0 e �V = 1,0 conforme visto na 

Figura 5.19 (b). 

 
(a) Processamento com Pô = 0,6 e Pp = 0,7 (b) Processamento com Pô = 1,0 e Pp = 1,0 

Figura 5.19 – Figura 5.15 (a) processada com diferentes valores para �� e �� 

 

Devido à incorporação da função S as equações para calcular a saída foram escritas em 

termos de Lõ e �õ. O valor de saída com a função S é incorporada conforme a seguir: 

• Para o caso 1 L� = Ñð��T − �è� 5.24 

�� = Ñà ÁL��T Â 5.25 

�¹ = �1 − ��� × �S 5.26 
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• Para o caso 2 L) = Ñð��T − �è� 5.27 

�) = Ñà Á L)1 − �TÂ 5.28 

�¹ = 1 − �1 + �)� × +1 − �S, 5.29 

Logicamente não é necessário ter uma função S no caso em que �è = �T, pois o 

resultado é sempre �¹ = �S. 

Outras funções poderiam ser usadas ao invés da função S, com as restrições: 

• Para x = 0, a saída também tem que ser 0, para que ela seja contínua quando  Pö = Bn; 
• Para x = 1, a saída também tem que ser 1, senão haverá uma diminuição de 

contraste para valores altos; 

• A função deve ser não decrescente; 

• A função deve ser ímpar. 

Segue abaixo o pseudocódigo que resume os passos do segundo algoritmo proposto: 

1º passagem da imagem 

Para cada bloco da imagem 

  Calcular histograma do bloco 

  Calcular a área ±10 (Δmoda) ao redor da moda do histograma da 
componente  

  Se todas as áreas computadas anteriormente excederem 75% (PERC_BL) 

então o bloco atual é classificado como fundo, onde a cor de Bl é 

igual as modas de cada componente  

 

Remova blocos desconformes (mais detalhes na seção 5.3.2)  

 

Calcule a média dos fundos locais 

 

Ache a cor mais próxima na lista de fundos da média de fundos locais, 

essa cor vai ser o fundo global 

 

2º passagem da imagem 

Para cada ponto da imagem faça 

  Co <= valor da componente do pixel 

  Bl <= se o pixel está localizado dentro de um bloco de fundo então 

use esse valor, senão procure o conjunto de blocos num raio mais 

próximo e faça a média de cada componente desses blocos próximos 

  caso Co = Bl então 

    Cn <= Bg  

  caso C < Bl então 
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    D1 <= Sd(Co – Bl) 

    R1 <= Sr(D1/Bl) 

    Cn <= (1 – R1)*Bg 

  caso 

    D2 <= Sd(Bl - Co) 

    R2 <= Sr(D2/(1 – Bl)) 

    Cn <= 1 - (1 + R2)*(1 – Bg) 

 

ONDE:  

  Bg (valor do fundo global),  

  Bl (valor do fundo local), 

  Co (valor do pixel original) 

  Cn (novo valor do pixel) 

Pseudocódigo 5.2 – Procedimento para realce de pontos da imagem. 
 

Alguns resultados da aplicação do segundo algoritmo proposto podem ser vistos a 

seguir. Para cada imagem é mostrada duas saídas: uma com o fundo inferido através das 

médias dos locais e outra com o fundo com uma cor mais próxima dessa média. Foram 

utilizados os valores de �Û = 0,6 e �V = 0,7, pois estes valores reproduziram melhores 

resultados em geral. 

 
(a) Imagem realçada com fundo global definido pela média dos locais 

Figura 5.20 – Aplicação do segundo algoritmo proposto na Figura 5.14(a) 
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(b) Imagem realçada com o fundo global obtido com a cor mais próxima da lista 

Figura 5.20 (cont.) 

 

(a) Realce com o fundo global obtido 

pela média da lista  

 
(b) Realce com o fundo global obtido 

pela cor mais próxima da lista  

Figura 5.21 – Aplicação do segundo algoritmo proposto na Figura 5.15 

 



 

112 

 

 

 
(a) Realce com o fundo global obtido pela 

média da lista 

 
(b) Realce com o fundo global obtido pela 

cor mais próxima da lista 
Figura 5.22 – Aplicação do segundo algoritmo proposto na Figura 5.7 

 

 (a) Realce com o fundo global obtido pela 
média da lista 

 (b) Realce com o fundo global obtido pela 
cor mais próxima da lista 

Figura 5.23 – Aplicação do segundo algoritmo proposto na Figura 5.10 (a) 
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(a) Realce com o fundo global obtido pela média da lista 

 (b) Realce com o fundo global obtido pela cor mais próxima da lista 

Figura 5.24 – Aplicação do segundo algoritmo proposto na Figura 5.8 (a) 

5.3.7 Parâmetros do algoritmo 

Esta seção tem como objetivo listar todos os parâmetros definidos pelo algoritmo 

proposto de realce bem como a consequência da sua modificação conforme descrito na 

Tabela 5.4. 
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Tabela 5.4 – Parâmetros definidos a segunda proposta de realce de quadros 

Parâmetro 
Valor 

sugerido 
Observações 

Δmoda 10 Variação ao redor da moda para calcular o percentual de 

pixels que está presente no bloco afim de identificar se o 

bloco é fundo ou não. Quanto menor o valor mais restrito 

é a classificação de um bloco como fundo, podendo 

eliminar blocos que fazem parte do fundo, ao utilizar 

valores maiores pode-se classificar blocos como fundo 

onde não fazem parte do fundo. 

PERC_BL 75% Percentual mínimo de pixels ao redor da moda da imagem 

no bloco para definir se o bloco é candidato a fundo local 

ou não. Ao aumentar essa parâmetro, torna-o menos 

rigoroso na definição do bloco como fundo. 

ARESTA_MAX 6 Tamanho máximo de todas as aresta da caixa formada 

pela comparação entre dois blocos afim de definir se estes 

pertencem ao mesmo conjunto de fundos locais ou não. 

Quanto menor esse valor mais restrito, é possível eliminar 

blocos pertencente ao fundo do quadro, equivocadamente, 

caso o valor seja muito grande é possível o aparecimento 

de blocos falso positivos. ÀÏ 1 Peso na diferença de cores com o padrão CIEDE2000 

(Equação C.1) relativo a diferença entre luminâncias, da  

cor do fundo inferido e uma cor da lista de cores. Quanto 

menor o valor mais influente é essa diferença. Àç 0,8 Peso na diferença de cores com o padrão CIEDE2000 

(Equação C.1) relativo a diferença entre crominâncias 

(distância para o eixo cinza do espaço CIE L*a*b*), da  

cor do fundo inferido e uma cor da lista de cores. Quanto 

menor o valor mais influente é essa diferença. 
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Parâmetro 
Valor 

sugerido 
Observações 

ÀÐ 0,8 Peso na diferença de cores com o padrão CIEDE2000 

(Equação C.1) relativo a diferença entre matizes, da  cor 

do fundo inferido e uma cor da lista de cores. Quanto 

menor o valor mais influente é essa diferença. �Û 0,6 Valor do parâmetro G na função S no cálculo da 

diferença. Valores pequenos aumenta-se o nível de realce, 

podendo-se ressaltar os ruídos do quadro, valores maiores 

pode-se eliminar ruídos formado pelos riscos 

remanescentes no quadro. �V 0,7 Valor do parâmetro G na função S no cálculo da razão. O 

uso de valores menores e maiores apresentam o mesmo 

resultado mostrado em �Û.  

5.4 Resumo 

Este capítulo teve o intuito de revelar os algoritmos de realce para quadros didáticos. 

Foi apresentado a proposta de realce do WhiteboardIt, feita para quadros brancos, ela 

apresenta falha ao não especificar como remover blocos desconformes e não conseguir 

realçar áreas onde o reflexo da luz é muito evidente. 

A primeira proposta do Tableau para o realce visa eliminar tal problema, como 

demonstrado neste capítulo. Já a segunda proposta apresenta uma característica inédita na 

literatura técnica que é realçar quadros com qualquer cor de fundo. Além desta 

característica, apresenta resultados similares ou superiores ao ser comparado com os outros 

sistemas, o que será visto no próximo capítulo.   
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6 Comparando Tableau com Ambientes Correlatos 

Este capítulo tem por intuito descrever e comparar os ambientes existentes para 

processamento de quadros didáticos. Os sistemas se subdividem em: execução local e 

serviços on-line (disponível na Internet). Os de execução local fazem o processamento na 

própria máquina do usuário. Os serviços on-line permitem que os usuários enviem as 

imagens dos quadros pela Internet para que a empresa fornecedora processe-as colocando o 

resultado no seu site, sendo necessário o cadastro prévio do usuário para ter o serviço. 

6.1 Ambientes com execução local 

Dois ambientes de execução local estão disponíveis atualmente no mercado. O 

ClearBoard (SOFTTOUCH, 2008) e o Whiteboard Photo (POLYVISION, 2008). 

Outro produto que se destaca é o WhiteboardIt, que contém os algoritmos descritos 

nessa dissertação, no entanto não é possível executá-lo pois é um projeto de pesquisa da 

Microsoft e não está disponível para ser baixado publicamente. Os diferenciais dele, 

segundo (LIU et al, 2007; ZHANG and TAN, 2001; ZHANG and HE, 2004; ZHANG et 

al, 2006), são: correção de perspectiva; agrupar imagens do mesmo quadro em uma única 

imagem; realçar imagem; detecção de borda. 

6.1.1 ClearBoard 

O ClearBoard é um sistema comercial desenvolvido pela empresa australiana 

SofttouchIt. No dia 15 de novembro, o sistema estava custando 246,20 reais para uso 

definitivo. No ClearBoard, ao carregar a imagem,  inicia-se a detecção de borda do 

conteúdo da imagem, como pode ser visto na Figura 6.1 (a). Uma vez a borda detectada 

pode ser ajustada pelo usuário. Uma vez definida a região, o usuário requisita para 

“limpar” a imagem onde é feita a correção de perspectiva seguida do realce do quadro. 

Também é possível selecionar a cor do fundo do quadro, no entanto o fundo de saída é 

sempre branco, sendo útil para a impressão do conteúdo do quadro. Um exemplo de 

imagem processada pode ser visto Figura 6.1 (b). A versão analisada nesse estudo é a 2.0.2 

de demonstração, liberada no dia 19 de fevereiro de 2007, tendo como única diferença em 

relação à versão paga, a inscrição na imagem resultante informando que é a versão 

demonstração com o endereço para o site da empresa. 
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(a) Após o carregamento da imagem 

 
(b) Após processamento da imagem 
Figura 6.1 – Telas do ClearBoard 
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6.1.2 Whiteboard Photo 

O Whiteboard Photo foi desenvolvido pela empresa americana, PolyVision Corp. Esse 

sistema também detecta a borda ao carregar a imagem, como pode ser visto na Figura 6.2 

(a). Além de definir as quatro quinas do quadro o usuário pode ajustar ponto intermediário 

entre duas quinas, que é útil na correção da distorção da lente. Ao terminar o ajuste o 

usuário pode requisitar a “limpeza” da imagem, onde esse sistema corrige a distorção da 

lente e a perspectiva, seguido do realce da imagem. O sistema fornece a opção de escolha 

do fundo do quadro, também, no entanto para quadros verdes e pretos são geradas imagens 

com fundo preto “puro”. A tela com um exemplo de imagem processada pode ser vista na 

Figura 6.2 (b). Foi utilizada nesse estudo a versão de demonstração 1.3.0.5, não sendo 

informada a data de liberação da versão. 

 
(a) Depois de adicionar a imagem 

Figura 6.2 – Interface do Whiteboard Photo 
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(b) Imagem processada 
Figura 6.2 (cont.) 

6.2 Serviços on-line na Internet 

Em alternativa aos ambientes de execução local, existem os serviços on-line na 

Internet, que possuem um pacote gratuito. Os únicos sistemas existentes, até onde o autor 

desse estudo saiba é o QipIt® e ScanR®. 

6.2.1 QipIt ® 

O QipIt® (REALEYES3D, 2008) é um sistema mantido pela empresa francesa 

RealEyes3D. Ele permite que usuário envie as fotos por e-mail ou pelo próprio site. Para 

fazer isso é necessário criar uma conta com nome, e-mail e senha. Ao receber as imagens 

por e-mail o sistema responde a mensagem com o resultado do processamento em um 

arquivo anexado no formato PDF. É possível também enviar fax das imagens armazenadas 
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no sistema. Na opção gratuita é possível enviar até 5 faxes por semana e armazenar até 100 

fotos no sistema. As restrições são: não trabalhar com imagens pequenas, mas no seu portal 

não é informado a resolução mínima necessária; só processar imagens de quadros brancos. 

A página inicial do sistema e a parte em que é possível visualizar a imagem, podem ser 

vista na Figura 6.3.  

 
(a) Página inicial 

 
(b) Página de visualização de um grupo de imagens 

Figura 6.3 – Interface do Qipit 



 

121 

 

 

6.2.2 ScanR ® 

O ScanR é um serviço que concorre diretamente com o QipIt®. Ele possui as mesmas 

funcionalidades do QipIt como: envio de fotos por e-mail e pelo próprio site; recebimento 

das fotos resultantes por e-mail em um arquivo PDF; envio de fax. No entanto, observou-se 

no dia 28 de janeiro de 2009, a versão gratuita ficou restrita ao envio de uma única imagem 

para ser processada. Ele também possui a restrição de trabalhar somente com imagens de 

quadros brancos e com resolução mínima de 1100x800 pixels. A interface do ScanR com a 

página inicial e a tela que contém um grupo de imagens pode na Figura 6.4. 

 
(a) Página inicial 

Figura 6.4 – Interface do ScanR 
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(b) Página com um grupo de imagens 

Figura 6.4 (cont.) 

6.3 Comparação entre os ambientes 

Esta seção tem o intuito de fazer comparações entre os ambientes supracitados. O 

primeiro aspecto diz respeito à detecção de borda, sem correção de perspectiva e realce. A 

segunda comparação leva em consideração a qualidade do realce, onde as imagens de 

entrada são as imagens pré-cortadas. A última comparação é uma análise geral dos 

sistemas. As comparações foram feitas num notebook Dell 531L, com processador AMD 

Turion X2 TL-50 com 3 Gb de memória RAM no Windows Vista Business. 

Todas as imagens de teste, bem com os resultados do processamento delas utilizando 

Tableau e os ambientes aqui mencionados, podem se encontradas no DVD em anexo a esta 

dissertação. 

6.3.1 Conjunto de testes 

Para testar os sistemas foram separadas em dois conjuntos de imagens diferentes. Um 

conjunto de 23 imagens para testar a detecção de borda, e 46 para testar o realce, sendo 

algumas destas imagens comuns aos dois conjuntos. A base completa contém 278 imagens, 

porém há muitas imagens parecidas, especialmente as imagens geradas pelo autor, pois se 
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utilizou apenas três modelos de câmeras e as salas de aula apresentam características 

similares.  

Com relação aos serviços on-line foram enviadas as fotos para os dois serviços online a 

partir de uma conta de e-mail do Gmail® (http://www.gmail.com). O primeiro grupo foi 

enviado no dia 13 de setembro de 2008 entre 15 e 16 horas, e as fotos foram separadas em 

cincos subgrupos: 

• Três subgrupos de imagens de quadro branco, um contendo três fotos totalizando 

3,38Mb, um com cinco  imagens totalizando 851kb, um com sete imagens 

totalizando 1,78Mb; 

• Um subgrupo de imagens de quadro negro contendo três fotos totalizando 1,32Mb; 

• Um subgrupo de imagens de quadro verde contendo cinco fotos totalizando 

2,09Mb. 

O segundo grupo foi enviado em maio de 2008, a primeira parte no dia 10, entre 12 e 

15 horas; a segunda parte no dia 9 entre 14 e 15 horas. As fotos foram separadas em apenas 

três subgrupos: 

• Um subgrupo com 16 imagens de quadro branco 

• Um subgrupo com 10 imagens de quadro verde 

• Um subgrupo com 20 imagens de quadro negro 

Mesmo o segundo grupo tendo sido enviado bem antes do primeiro, como os serviços 

on-line fazem todo o processamento, com detecção de borda e realce, não foi notada 

nenhuma diferença no realce da imagem, não sendo necessário o re-envio do segundo 

grupo. 

6.3.2 Detecção de borda 

A comparação entre os mecanismos de detecção de borda foi feita através de inspeção 

visual. Ao observar as imagens classificam-se as imagens em: detecção correta (DC), 

detecção correta parcial (DCP) e detecção incorreta (DI). A detecção correta ocorre quando 

o sistema definiu como borda o limite da área de conteúdo, não incluindo a moldura. A 

detecção correta parcial ocorre quando pelo menos duas bordas (superior, inferior, direita, 

esquerda) foram detectadas corretamente sem cortar parte da área do conteúdo. Caso 

contrário a borda é classificada como detectada incorretamente. 
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Nota-se que na Tabela 6.1, o total de imagens do ScanR® e do QipIt® não são 

coerentes com os outros sistemas, pois o ScanR® não conseguiu processar todas imagens 

devido a restrição de tamanho do quadro e o QipIt® não processou nenhuma de imagem de 

quadro verde. Para a primeira proposta do Tableau da detecção de borda foi utilizada a 

notação Tableau CBDAR 2007, já para a segunda nomeou-se como Tableau ICIAR 2008. 

 Tabela 6.1 – Comparativo entre detecções de bordas entre 
os sistema de processamento de quadros didáticos 

Algoritmo 
Quadro branco Quadro preto Quadro verde 

Acertos 
DC DCP DI DC DCP DI DC DCP DI 

ClearBoard 1 2 12 0 2 1 0 2 3 1 (4%) 

WBPhoto 7 2 6 2 0 1 1 1 3 10 (44%) 

QipIt* 2 4 9 2 0 1 0 0 0 4  (17%) 

ScanR** 0 4 5 0 0 1 0 0 2 0 (0%) 

Tableau CBDAR2007 6 4 5 2 0 1 0 0 5 8 (35%) 

Tableau ICIAR2008 8 5 2 2 1 0 2 2 1 12 (52%) 

* O QipIt informou que ocorreu um erro no processamento das imagens de quadros verdes 

** O ScanR não conseguiu processar 6 imagens de quadro branco, 1 de quadro negro e 3 

de quadro verde 

 

Dentre os sistemas apresentados a versão mais recente do Tableau apresentou a melhor 

taxa de acertos, de 52%, seguido do Whiteboard Photo. Nas figuras a seguir podem ser 

vistas algumas das imagens usadas. Como não é possível obter a imagem intermediária no 

processamento do QipIt® e ScanR® estimou-se a detecção de borda através da inspeção 

visual da imagem resultante. Os pontos verdes, amarelos e cianos no Whiteboard Photo e 

ClearBoard indicam as quinas do quadrilátero da borda do quadro, bem como o ponto 

intermediário da curvatura da lente no Whiteboard Photo.  

No caso de imagens de quadros negros, nota-se também que na imagem do Tableau 

CBDAR 2007 o processamento não conseguiu detectar a borda, definindo como fronteira 

do quadro a borda da imagem, o que não elimina o conteúdo do quadro. 
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Tabela 6.2 – Imagens de quadros pretos com bordas detectadas 
Algoritmo Imagem A Classi. Imagem B Classi. 

Imagem 

original 

 

- 

 

- 

ClearBoard 

 

DCP 

 

DI 

Whiteboard 

Photo 

 

DC 

 

DI 

QipIt 

 

DCP 

 

DC 
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Algoritmo Imagem A Classi. Imagem B Classi. 

Tableau 

CBDAR2007 

 

DC 

 

DI 

Tableau 

ICIAR2008 

 

DC 

 

DCP 

 

Logo abaixo pode ser visto outro resultado com um quadro verde. Dentre os resultados 

apresentados, só o Tableau ICIAR 2008 conseguiu detectar a borda corretamente. 

Tabela 6.3 – Imagem de quadro verde com bordas detectadas 

Algoritmo Imagem C Classi. 

Imagem original 

 

- 
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Algoritmo Imagem C Classi. 

ClearBoard 

 

DI 

Whiteboard 

Photo 

 

DCP 

ScanR 

 

DI 
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Algoritmo Imagem C Classi. 

Tableau 

CBDAR2007 

 

DI 

Tableau 

ICIAR2008 

 

DC 

 

Já para imagens de quadros brancos, o resultado pode ser visto logo abaixo. A borda da 

imagem E só não foi detectada corretamente pelo ScanR, que não conseguiu achar a borda 

superior. Já no caso da imagem “D”, o ScanR não a processou por ser é menor que 1100 × 800 pixels. O único sistema que conseguiu detectar a borda corretamente dessa 

imagem foi o QipIt®. O Tableau ICIAR 2008 só não detectou a borda superior. 
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Tabela 6.4 – Imagens de quadros pretos com bordas detectadas 
Algoritmo Imagem D Clas. Imagem E Clas. 

Imagem original 

 

- 

 

- 

ClearBoard 

 

DCP 

 

DC 

WBPhoto 

 

DI 

 

DC 

QipIt 

 

DCP 

 

DC 

ScanR 
Menor que 1100 × 800   

- 

 

DCP 

Tableau 

CBDAR2007 

 

DI 

 

DC 
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Algoritmo Imagem D Clas. Imagem E Clas. 

Tableau 

ICIAR2008 

 

DCP 

 

DC 

 

Com as imagens apresentadas anteriormente é possível notar a evolução do Tableau 

com relação à detecção de bordas, ao se comparar a versão para o ICIAR 2008 e CBDAR 

2007. No entanto, o Tableau ICIAR 2008 apresenta algumas limitações caso a imagem do 

quadro apresente riscos grossos, se as bordas estiverem muito inclinadas devido à 

perspectiva do quadro e se o quadro estiver muito sujo. Duas dessas imagens podem ser 

vistas na tabela as seguir, onde a imagem F índica Figura 5.7 (a) e a imagem G a Figura 

5.10 (a). Nesses casos alguns dos outros sistemas conseguem superar o Tableau, que é o 

caso do Whiteboard Photo na imagem F. 
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Tabela 6.5 – Imagens de quadros verdas e pretos com detecção errada pelo Tableau 

Algoritmo Imagem F Clas. Imagem G Clas. 

ClearBoard 

 

DI 

 

DI 

WBPhoto 

 

DC 

 

DI 

Tableau 

ICIAR 2008 

 

DI 

 

DI 

 

Vale ressaltar que em Tableau, o ambiente foi projetado para que o usuário possa 

corrigir facilmente a detecção não adequada de bordas e que a detecção automática 

funciona como sugestão para a qual o usuário deve confirmar a área de corte. 

6.3.3 Realce da imagem 

Esta seção visa fazer uma análise comparativa entre os realces dos diversos sistemas 

aqui apresentados. No caso do Tableau, dois algoritmos foram propostos. A primeira 

proposta do realce será referenciada nesta seção como Tableau-WBIT, pois aplica alguns 
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conceitos propostos pelo WhiteboardIt. Já a segunda proposta será referenciada como 

Tableau-II. 

A Figura 6.5 apresenta os resultados do processamento de imagens de quadros verdes 

das Figura 5.8 e Figura 5.7 dos serviços on-line. É visível que os resultados não são 

satisfatórios, piorando as imagens originais. No entanto esses resultados já eram esperados, 

pois as próprias ferramentas se propõem, exclusivamente, a processar imagens de quadros 

brancos. O ScanR não processou a Figura 5.7, pois esta é menor que 1100 × 800 pixels. 

  
(a) ScanR® 

(b) Qipit® 

Figura 6.5 – Resultado do processamento da Figura 5.8 (a) 

 

Figura 6.6 – Resultado do processamento da Figura 5.7 com o Qipit® (c) 
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Já os resultados do processamento nos sistemas de execução local das mesmas imagens 

de quadros verdes da Figura 5.7 e da Figura 5.8(a) podem ser vistos na Figura 6.7 e na 

Figura 6.8, respectivamente. Ambos os resultados tornaram as imagens mais claras e 

bordas bem definidas. A diferença principal entre os dois é o fundo resultante, do 

ClearBoard é branco – útil para impressão – e do Whiteboard Photo é preto, mesmo para 

quadros verdes. 

(a) ClearBoard® 
 

(b) Whiteboard Photo® 

Figura 6.7 – Resultado do processamento da Figura 5.7 

 

 
(a) ClearBoard® 

Figura 6.8 – Resultado do processamento da Figura 5.8 (a) 
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(b) Whiteboard Photo® 

Figura 6.8 (cont.) 

 

Os resultados dessas imagens da segunda proposta do algoritmo de realce do Tableau 

podem ser visto nas figuras Figura 5.22 e Figura 5.24 do capítulo anterior. O único sistema 

que apresentou um resultado um pouco melhor foi o ClearBoard® na Figura 5.8. Ao 

utilizar os valores de �Û e �V, igual a 1,00 e 0,75, respectivamente, para a mais recente 

proposta do Tableau obtem-se a imagem abaixo. Essa imagem é de qualidade semelhante 

quando à obtida pelo ClearBoard®. 

Figura 6.9 – Resultado do processamento da Figura 5.8 com o Tableau-II utilizando 
valores dos parâmetros �� = �, 		 e  �� = 	, 
� 

 

No caso dos quadros pretos, o resultado do processamento da Figura 5.15 pode ser 

visto na Figura 6.10 e Figura 6.11. Observe-se que os riscos remanescentes foram 

realçados equivocadamente nas figuras processadas pelo ClearBoard – Figura 6.10 (a) – e 

Whiteboard Photo – Figura 6.10 (b). Esse realce indesejado aconteceu também no 

processamento do Tableau, que pode ser visto na Figura 5.19 (a). Esses riscos foram 

eliminados utilizando-se parâmetros mais “agressivos”, sendo visível na Figura 5.19 (b). 
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Outro exemplo de imagem de processamento de quadro negro pode ser visto na e 

Figura 6.11 onde todos os algoritmos tiveram resultados similares.  

 

(a) ClearBoard® 

 

(b) Whiteboard Photo® 

Figura 6.10 – Resultado do processamento da Figura 5.7  (a) 
 

 

(a) Imagem original 

Figura 6.11 – Processamento de quadro negro 
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(b) Resultado com segunda proposta de realce do Tableau 

 

(c) ClearBoard® 

Figura 6.11 (cont.) 
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(d) Whiteboard Photo® 

Figura 6.11 (cont.) 

 

Agora os resultados obtidos com as duas propostas do Tableau e as fotos de quadros 

brancos serão analisados e comparados com as ferramentas existentes. A primeira análise é 

relativa à aplicação na Figura 5.10 (a). O ScanR® rejeitou essa imagem, pois ela era menor 

que o mínimo permitido, com dimensões 349x405 pixels. A Figura 6.12 (a) mostra o 

resultado do algoritmo pelo QipIt®, onde o único defeito é que o centro do Postit® ficou 

esbranquiçado. A Figura 6.12 (b) ilustra o resultado do algoritmo utilizando o ClearBoard, 

seguido do Whiteboard Photo. Ambos apresentaram resultados bem parecidos, onde o 

Postit® ficou um pouco apagado. Já Figura 6.12 (d) foi utilizado o WhiteboardIt que 

apresentou a imagem resultante com um contraste muito baixo. E por fim, a Figura 6.12 (f) 

que contém o resultado do Tableau-WBIT, esse resultado não é tão bom devido aos riscos 

serem muito grossos. Já o resultado da aplicação da segunda proposta do Tableau para o 

realce apresentou o melhor desempenho para essa imagem como pode ser visto na Figura 

5.23. 



 

138 

 

 

(b) QipIt® (a) ClearBoard® 

(c) Whiteboard Photo® (d) WhiteboardIt 

Figura 6.12 – Processamento da Figura 5.10 (a) 
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(e) Tableau-WBIT 

Figura 6.12 (cont.) 

 

Outro exemplo de quadro branco pode ser visto logo a seguir. É possível notar que 

todas as imagens apresentaram um desempenho similar.  

(a) Imagem original  
(b) Qipit® 

Figura 6.13 – Processamento de um quadro branco  
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(c) ScanR® 
 

(d) WhiteboardIt® 

(f) ClearBoard ® 
 

(g) Whiteboard Photo ® 

 (h) Tableau-WBIT 

 

(i) Tableau-II 

Figura 6.13 (cont.) 

As imagens mostradas acima evidenciam que o realce do Tableau, especialmente a 

segunda proposta, tem desempenho similar e em alguns casos melhores que os outros 

sistemas, tanto os serviços on-line que são projetados para trabalhar em quadros brancos, 

como nas duas ferramentas de execução local. 
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6.3.4 Comparação geral 

Nesta seção será feita uma comparação geral entre os sistemas de processamento de 

quadros didáticos. Primeiro deve-se diferenciar os sistemas de execução local e os serviços 

on-line via Internet. 

A vantagem dos sistemas de execução local é pela resposta ser mais rápida, pois o 

processamento é local, não necessitando a transferência da imagem. No segundo é 

necessário enviar a imagem para o servidor do serviço, para que ele possa processar a 

imagem. Nas ferramentas de execução local, é possível corrigir eventuais falhas na 

detecção de borda, o que não acontece nos serviços on-line. Devido a esse fator, os 

serviços optaram por adotar um algoritmo de detecção de borda mais conservador, onde 

em muitos casos a imagem em que o realce é aplicado é a imagem sem correção de 

perspectiva, como pode ser visto neste capítulo nas seções anteriores. Outra vantagem das 

ferramentas de execução local é tornar possível o processamento de imagens confidenciais 

de quadros, que não podem ser enviadas pela Internet. 

A principal vantagem dos serviços on-line está no armazenamento na organização de 

resultados em grupos, estes podem ser compartilhado com outras pessoas. Outra vantagem 

está no envio das imagens por e-mail, no formato PDF. Além de ser possível o envio de 

imagens por celular. 

Na Tabela 6.6 é possível ver vários aspectos analisados anteriormente. Dentre as 

características, as únicas que o Tableau não possui são: a geração de imagem para 

impressão para qualquer fundo, correção da distorção de lente e agrupamento de imagens. 

Esses casos merecem um estudo mais aprofundado no futuro. No entanto, no caso da 

distorção de lente, nas imagens analisadas a distorção não interfere significativamente no 

resultado final, tanto que os outros algoritmos não a implementam. Lembrando que o 

Tableau contempla uma característica exclusiva em relação aos outros que é o realce de 

quadros com qualquer fundo. 

Para calcular o tempo médio de resposta dos algoritmos foram adotadas duas 

estratégias para as ferramentas de execução local e os serviços on-line. Para o primeiro tipo 

foi considerado como tempo médio o carregamento da imagem, detecção de borda, 

correção de perspectiva e realce. A detecção de borda não incluiu o “tempo de 

interferência do usuário” caso o algoritmo detecte errado. 
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Para o segundo tipo, as imagens foram enviadas por e-mail os serviços on-line em 

grupos conforme especificado anteriormente. Verificou-se o tempo de resposta a partir da 

hora do envio do e-mail e a hora da resposta. Como não há informação dos segundos no 

Gmail®, a precisão desse tempo ficou limitada aos minutos. No caso do Qipit® o tempo 

ficou em torno de 1 minuto, houve casos em que foi menor que isso. Já o ScanR® demorou 

mais em torno de 2 minutos pra responder com os resultados. 

Tanto o WhiteboardIt como o Tableau, ambos desenvolvidos pelo autor desta 

dissertação como complemento do ImageJ, tiveram desempenho (em termos de tempo de 

execução) superior ao ClearBoard e Whiteboard Photo. 

O Whiteboard Photo foi renomeado para WBPhoto e o WhiteboardIt para WBIt nas 

colunas da tabela abaixo. 

Tabela 6.6 – Comparativo entre os sistema de processamento de quadros didáticos 

 ClearBoard WBPhoto WBIt QipIt ScanR Tableau 

Detecção de 

borda / 

Correção de 

perspectiva 

Sim Sim Sim Sim Sim Sim 

Tipos de 

quadro para 

realce 

Negro, 

verde e 

branco 

Negro, 

verde e 

branco 

Apenas 

branco 

Apenas 

branco 

Apenas 

branco 

Qualquer 

com fundo 

uniforme 

Gera imagens 

para 

impressão 

P/ quadro 

negro, 

verde e 

branco 

Só para 

quadros 

brancos 

Só para 

quadros 

brancos 

Só para 

quadros 

brancos 

Só para 

quadros 

brancos 

Só para 

quadros 

brancos 

Tempo médio 

de resposta 
20 s 20 s 7 s * 1 min 2 min 7 s 

Taxa de 

acerto na 

detecção de 

borda 

4% 48% 
Não 

disponível 
17% 0% 52% 
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 ClearBoard WBPhoto WBIt QipIt ScanR Tableau 

Correção de 

distorção de 

lentes 

Não Sim Não Não Não Não 

Agrupamento 

de imagens 
Não Não Sim Não Não Não 

Tamanho 

mínimo Não tem Não tem Não tem 1Mpixel 

1100 

x 

800 

Não tem 

* Sem deteção de borda 

6.4 Resumo 

Este capítulo teve o objetivo de comparar o Tableau com outros sistemas correlatos. A 

comparação inclui, dois sistemas comerciais de execução local, o Clearboard® e 

WhiteboardPhoto® que processam imagens de quadros branco, verde e negro. Dois 

serviços de Internet, que conseguem apenas processar imagens de quadros brancos, o 

QipIt® e ScanR®. No entanto, não foi possível obter o ambiente WhiteboardIt, por ser um 

projeto interno de pesquisa da Microsoft® onde não possível baixar o executável do 

ambiente. 

Dentro os sistemas o Tableau foi o que obteve o melhor desempenho. As únicas 

funcionalidades presentes em outros sistemas e ausentes no Tableau foram: correção de 

distorção de lentes (presente apenas no WhiteboardPhoto), junção de várias imagens do 

mesmo quadro (presente apenas no WhiteboardIt) e geração imagens de quadros não 

brancos para impressão (presente apenas no Clearboard). Tanto entre esses sistemas como 

na literatura acadêmica, o Tableau é o único que consegue realçar quadros com qualquer 

cor de fundo.  
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7 Conclusões e trabalhos futuros 

O quadro didático é uma das ferramentas universalmente utilizadas para transmissão de 

conhecimento. 

Câmeras digitais portáteis estão ficando cada vez mais presentes na vida cotidiana, 

devido ao seu baixo custo e praticidade. Sem contar com câmeras embutidas em celulares, 

sendo este um bem que está se tornando pervasivo. Por essas razões, as câmeras digitais 

portáteis estão sendo usadas para registrar o conteúdo dos quadros didáticos para uso 

posterior às aulas e às reuniões. 

As imagens de quadros didáticos apresentam várias dificuldades inerentes, pois a 

grande maioria das fotos contém objetos que não pertencem ao conteúdo do quadro. 

Muitas vezes, a foto é tirada fora da posição ideal, onde o plano da foto é paralelo ao do 

quadro e a iluminação ocorre de modo irregular sobre o quadro. Deve-se considerar 

também que não há padrão de conteúdo bem definido, diferente do caso dos documentos 

impressos. Além desses fatores, as imagens de quadros podem conter todo o quadro, 

apenas uma parte dele ou só o conteúdo desejado, dependendo do modo como a foto foi 

tirada. 

Tableau é um sistema que propõe ajudar o usuário a melhorar fotos de quadros 

didáticos. O sistema proposto foi desenvolvido como um complemento do ImageJ, uma 

ferramenta de processamento de imagens feita em Java, portanto de grande portabilidade, 

sendo possível rodar praticamente qualquer sistema operacional existente. 

Tableau permite ao usuário melhorar a imagem do quadro através de três formas: 

detecção da borda do quadro, separando o conteúdo do quadro do resto; correção da 

perspectiva, deixando a imagem do quadro como se fosse vista frontalmente; e realçar a 

escrita do quadro tornando a cor do fundo uniforme (“chapado”), podendo o quadro ser de 

qualquer cor de fundo. 

Ao comparar-se com outras ferramentas comerciais – ClearBoard®, Whiteboard 

Photo®, QipIt® e ScanR® – o Tableau superou essas ferramentas em vários aspectos: 

• O primeiro aspecto é relativo à maior taxa de acerto com relação à detecção de 

borda. 

• Outro ponto é a maior rapidez no tempo de resposta em relação às alternativas.   
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• Tableau é o único sistema que permite o realce de quadros de qualquer cor e possui 

desempenho similar ou superior aos outros algoritmos de realce nos quadros 

brancos, verdes e pretos. 

Com o Tableau não há restrição de tamanho mínimo para aplicação de qualquer 

algoritmo, sendo esta restrição vista nos serviços na Internet. 

No entanto, o Tableau não possui rotinas para correção de distorção causada pelas 

lentes, sendo esta característica presente apenas no Whiteboard Photo®. O Tableau não 

possui a funcionalidade de juntar várias fotos de partes de diferentes do mesmo quadro, o 

que é possível com o WhiteboardIt®. O Tableau não permite geração de imagens mais 

econômicas para impressão, esta funcionalidade está apenas presente no ClearBoard®. 

Todas essas funcionalidades ausentes no Tableau servem de inspiração para pesquisas 

futuras. 

Convém, ainda, observar que as imagens de quadros didáticos, quando realçadas, 

apresentam poucas cores. A partir da imagem realçada, uma imagem binária pode ser 

obtida, como existem poucas distinções de tonalidades de riscos, sendo possível mapear 

cada risco do quadro (que na imagem binária é representado por preto) em uma cor 

predominante. Para gravar tal imagem, é necessária, apenas, a imagem binária e uma tabela 

informando a cor de cada risco, gerando um arquivo de tamanho menor. 

Os algoritmos apresentados nesta dissertação possuem pouco consumo de memória. 

Como há muitos celulares no mercado com capacidade de processamento e memória 

suficientes para executá-los, a um custo relativamente baixo, um estudo poderia ser feito 

para identificar o desempenho dos mesmos nesses celulares. Para exemplificar, pode-se 

citar o celular Nokia 6120 classic (NOKIA, 2008), com CPU de 369 Mhz, 20 Mb de 

memória executável, câmera de 2 Mpixels e plataforma Symbian (em que é possível 

executar código nativo), uma imagem de 2 Mpixels consume 8 Mb de memória. Com 20 

Mb é possível carregar duas imagens, sendo suficiente para execução dos algoritmos 

apresentados. 

Para o desenvolvimento de uma versão móvel do Tableau é recomendável o 

incremento de um mecanismo de detecção de borda e verificação de qualidade da foto em 

tempo real, para ajudar o usuário a fotografar com a melhor qualidade possível. 

A utilização de outros mecanismos de diferença de cores deve ser estudada com o fim 

de identificar um melhor mecanismo que o CIEDE2000 com uma menor taxa de erro. 
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O uso do Tableau pode ser estendido para um ambiente na Internet onde seja possível 

enviar fotos do quadro e compartilhar com outros usuários. Esse sistema permitiria aos 

usuários criar cursos onde seria possível descrever as informações sobre a cadeira e o 

conteúdo da aula registrado, através de fotos de quadros didáticos. 

Cada foto poderia ser comentada para estimular a discussão em grupo sobre os tópicos 

abordados nas aulas. Tal funcionalidade não está presente nos serviços de Internet 

apresentados aqui, esses apenas processam a imagem e compartilham as mesmas, porém 

não é possível usá-las colaborativamente. 

No período entre o término da redação desta dissertação e a defesa desta dissertação, o 

algoritmo de realce do Tableau foi modificado para contemplar documentos fotografados, 

sendo publicado no CBDAR (International Workshop on Camera-Based Document 

Analysis and Recognition) 2009 e podendo ser obtido na referência (OLIVEIRA and 

LINS, 2009). 
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APÊNDICE A 

A.1 Tableau – Processing Teaching-board Images Acquired with 

Portable Digital Cameras 

Publicado no Proceddings of Second International Workshop on Camera-Based Document 

Analysis and Recognition, Curitiba, Brasil, 22 de setembro de 2007 

A.2 Improving the Border Detection and Image Enhancement 

Algorithms in Tableau 

Publicado no Proceddings of International Conference on Image Analysis and 

Recognition, Póvoa Varzim, Portugal, 25-27 de junho de 2008. 
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APÊNDICE B – Sistema de cores CIE L*a*b* 

O sistema de cores CIE L*a*b* foi desenvolvido pela CIE (Commission internationale 

de l'Éclairage, Comissão Internacional de Iluminação) em 2001 com o objetivo de 

representar as cores conforme elas são percebidas, sendo mais próxima da visão humana 

(CIE, 2001). O sistema foi desenvolvido com base em outro sistema de cores: o XYZ. 

O sistema XYZ também desenvolvido pela CIE com o objetivo de ter uma 

representação perceptual das cores. Esse sistema constitui em uma transformação linear do 

sistema RGB. Os coeficientes da transformadas foram determinados empiricamente. No 

entanto a representação nesse sistema não é uniforme, pois a visão humana não apresenta 

uma resposta linear para as cores primárias: verde, vermelho e preto. A conversão do 

sistema RGB para o XYZ pode ser vista logo abaixo (CELENK, 1990). � = 2,7690 × � + 1,7518 × N + 1,1300 × � B.1 ÷ = 1,0000 × � + 4,5907 × N + 0,0601 × � B.2 Ü = 0,0000 × � + 0,0565 × N + 5,5943 × � B.3 

O sistema CIE L*a*b* visa uniformizar através de transformações não-lineares. É um 

sistema tridimensional possuindo três componentes: luminância (L*); vermelho/magenta e 

verde (a*); amarelo e azul (a*). O valor de luminância zero indica a cor preta e cem indica 

a cor branca, representado a quantidade de luz presente na cor. O valor de a* negativo 

indica a cor verde, e o positivo magenta. E o valor de b* negativo indica azul e positivo 

amarelo. Para calcular-se o valor da cor no espaço CIE L*a*b* calcula-se os valores no 

espaço XYZ que são as entradas para calcular as componentes L*, a* e b* 

¶∗ = 116� Á ÷÷§Â − 16 B.4 

D∗ = 500 �� Á ��§Â − � Á ÷÷§Â  
B.5 

F∗ = 500 �� Á ÷÷§Â − � Á ÜÜ§Â  B.6 

, onde ��a� é 

��a� =
«¬­
¬® √aù a ß  Á 629Â�

13 Á 629Â) a + 429 ���ã³ ´ B.7 
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A função � em dois domínios é necessária para evitar que a derivada de √aù  ao se 

aproximar de a = 0, tenda a infinito. Os valores de �§, ÷§ e Ü§ são os valores do branco de 

referência no sistema XYZ calculados previamente. 

Muitas aplicações usam o sistema CIE L*a*b* em termos da matiz e crominância, ao 

invés dos valores a* e b*. A matiz define um ângulo formado pela tangente de a* e b*. 

Cores com mesmo valor de ângulo são diferenciadas pela luminância (componente L*), 

que identifica a quantidade de luz na cor, e crominância, que é a medida de pureza de uma 

cor. No caso das cores acromáticas, o valor da crominância é zero. A crominância é 

calculada pela raiz quadrada da soma dos quadrados de a* e b*. 

Para maiores informações sobre o sistema CIE L*a*b* consulte-se (CELENK, 1990; 

FAIRCHILD, 2008; JAIN, 1989). 
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APÊNDICE C – Padrão de diferença de cores CIEDE2000 

A CIE apresentou em 2001 um novo padrão de diferença entre cores, o CIEDE2000 

(CIE, 2001). Esse padrão foi uma evolução dos padrões CIE76 e CIE94. Este apêndice tem 

como objetivo explicar brevemente o padrão CIEDE2000. Ele obtém a diferença a partir de 

uma série de equações, no entanto não será explicado como as elas foram obtidas. Como se 

optou pelas definições das equações a partir das modificações proposta por SHARMA e 

seus colegas (SHARMA et al, 2004), pois a especificação original apresenta perda de 

informação no cálculo de alguns dos seus valores. Outros detalhes também podem ser 

vistos em (NAKAYAMA and IKEDA, 2004). 

A diferença se baseia na notação do espaço L*a*b* em termos de luminância, matiz 

(hue) e crominância, conforme visto no apêndice anterior. Para cada diferença entre esses 

termos, atribuem-se os pesos ÀÏ, ÀÐ, e Àç, respectivamente. A equação resumida denotada 

por ∆�   – que é a diferença CIEDE2000 – pode ser vista logo abaixo: 

∆�   = ûÁ ∆¶´ÀÏÑÏÂ) + Á ∆�´ÀçÑçÂ) + Á ∆�´ÀÐÑÐÂ) + �� Á ∆�´ÀçÑçÂ Á ∆�´ÀÐÑÐÂü
 

 

C. 1 
 

Portanto, se faz necessário mostrar como os valores de ∆X´, SX e RT são obtidos 

conforme o desenvolvimento a seguir. 

Sejam duas cores no espaço CIE L*a*b* com valores �¶�∗ , D�∗, F�∗� e �¶)∗ , D)∗ , F)∗�. 

Primeiro calcula-se os valores de ��´ e ℎ�´, que é a crominância e matiz, sabendo que � ∈ {1,2}. 
��,U§∗ = (�D�∗�) + �F�∗�) 

 

C. 2 
 

�U§∗����� = ��,U§∗ + �),U§∗2  

 

C. 3 
 

N = 12�1 − û �U§∗�������U§∗������ + 25�� 

 

C. 4 
 

D�´ = �1 + N�D�∗ 

 

C. 5 
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��´ = (�D�´�) + �F�∗�) 

 

C. 6 
 

ℎ�´ = Ù 0 , �� D�´ = F�∗ = 0tan���F�∗, D�´� , ���ã³ ´  

C. 7 
 

Depois os valores de ∆¶´, ∆�´ e ∆�´. 
∆¶´ = ¶�∗ − ¶)∗  

 

C. 8 
 

∆�´ = ��´ − �)´  

C. 9 
 

∆ℎ´ = Ù 0∆ℎ�ℎ�´, ℎ)´� ��´�)´ = 0��´�)´ ≠ 0́ 

 

C. 10 
 

∆ℎ�ℎ�´, ℎ)´� = 	 ℎ)´ − ℎ�´ |ℎ�´ − ℎ)´| ° 180°�ℎ)´ − ℎ�´� − 360 �ℎ)´ − ℎ�´� ß 180°�ℎ)´ − ℎ�´� + 360 �ℎ)´ − ℎ�´� ± −180° ´ 
 

C. 11 
 

∆�´ = 2 × ���´�)´ sin Á∆ℎ´2 Â 

 

C. 12 
 

 

O próximo passo é calcular os valores de entrada para ∆�  . 

¶�´ = ¶�∗ + ¶)∗2  

 

C. 13 
 

� �´ = ��´ + �)´2  

 

C. 14 
 

ℎ�´ = Ù ℎ)´ + ℎ�´ ��´�)´ = 0ℎ
����´�ℎ�´, ℎ)´� ��´�)´ ≠ 0́ 

 

C. 15 
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ℎ
����´ =
«¬
­
¬® ℎ)´ + ℎ�´2 |ℎ�´ − ℎ)´| ° 180°�ℎ)´ + ℎ�´� − 3602 |ℎ�´ − ℎ)´| ß 180°; �ℎ�´ + ℎ)´� ≥ 360°�ℎ)´ + ℎ�´� + 3602 |ℎ�´ − ℎ)´| ß 180°; �ℎ�´ + ℎ)´� ± 360°

´ 
 

 

C. 16 
 

R = 1 − 0,17 × cos+ℎ�´ − 30°, + 0,24 × cos+2ℎ�´, + 0,32 × cos+3ℎ�´ + 6°, −0,2 × cos�4ℎ�´ − 63°� 

 

C. 17 
 

∆J = 30 × �/G �− �ℎ�´ − 275°25 �� 

 

C. 18 
 

�ç = 2 × û ��´�� �´� + 25� 

 

C. 19 
 

ÑÏ = 1 + 0,015�¶�´ − 50��20 + �¶�´ − 50�) 
 

C. 20 
 

Ñç = 1 + 0,045��´  

C. 21 
 

ÑÐ = 1 + 0,015��´R 

 

C. 22 
 

�� = − sin�2∆J� �ç 

 

C. 23 
 

 

Daí pode-se obter os valores de ∆�  . Conforme os cálculos acima é possível fazer as 

seguintes observações: 

1. O padrão CIE considera que uma das cores pode ter crominância 0, que é o caso 

dos tons de cinza. O que pode ser observado na equação do cálculo do ∆ℎ´, que vai 

ser zero caso uma das cores tenha crominância nula. No âmbito dos quadros 

didáticos isso é de extrema importância, pois preto e branco “puros” possuem 

crominância 0, que é a cor do fundo resultante. O fundo de uma imagem dos 
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quadros brancos e pretos na maioria das vezes possui um valor de crominância 

muito baixo, mas diferente de zero. 

2. A especificação inicial do padrão calcula ��´ como sendo ����� �§�∗U�´�, SHARMA e 

seus colegas (2005) sugerem o cálculo da forma tan���F�∗, D�´�, pois abrangem 4 

quadrantes. 

3. A computação da diferença dos ângulos de matizes em ∆ℎ´ é modificada para que a 

diferença entre um ponto que está na origem do plano (D�´,F�∗� e qualquer outro 

ponto seja zero. SHARMA e seus colegas explicam que os pontos cinzas estão 

localizados na origem, logo não há diferença na matiz das cores. 

Existem outros comentários presentes na referência (SHARMA et al, 2004) que fogem 

ao escopo deste Apêndice, que tratam de ambigüidades e algumas aspectos para o 

desenvolvimento correto do padrão que não estão descritas no relatório original presente 

em (CIE, 2001). 
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APÊNDICE D – DVD em anexo  

O DVD em anexo contém: 

• Esta dissertação em PDF; 

• Artigos do Tableau publicados em PDF; 

• Imagens originais, sem nenhuma modificação (pasta imagens/original); 

• Imagens pré-processadas, cortadas com perspectiva corrigida (pasta 

“imagens/cortada-amao”); 

• Resultados de processamento processamento de realce e detecção de borda 

(pasta “resultados”); 

• Executável do ImageJ integrado com o Tableau versão 1.0 (arquivo 

“tableau/ImageJTableau.zip”); 

• Código fonte do Tableau como Plugin do ImageJ (pasta “codigofonte”) versão 

1.0; 

• Instalador do ambiente Java 1.5, não é necessário caso o usuário já tenha 

instalado uma versão igual ou superior a 1.5 (arquivo “downloads/jdk-

1_5_0_17-windows-i586-p.exe”). 

Para usar o ambiente Tableau, descompacte o arquivo “tableau/ImageJTableau.zip”  e 

execute o arquivo ImageJ.exe. 

Observação: As imagens resultantes e originais das  pastas “cameras” e “celular” foram 

compactadas no formato ZIP devido a restrição do sistema de arquivos do DVD com 

relação a nomes de arquivos. 




