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1 Introducao

Quadros de giz (negros ou verdes) sdo um recurso didatico milenar presentes em todo o
mundo. Atualmente, esses objetos estdo perdendo espaco para os quadros brancos, nos
quais nao existe o incomodo “pd-de-giz”.

Apesar de terem sido projetadas para tirar fotos de familia, o uso de cAmeras digitais
em salas de aula estd se tornando cada vez mais difundido como meio de armazenar o
conteudo escrito no quadro durante a aula (HOUSE et al, 2005), tornando-se um objeto de
auxilio didatico. Isso s6 se tornou possivel devido: ao prego acessivel, a boa qualidade das
imagens obtidas, a portabilidade, a praticidade e dentre outros fatores. Sem contar que ha
cameras digitais integradas a telefones celulares, tendo se tornado um bem de consumo
pervasivo, ou seja, onipresente na vida quotidiana de grande parte da populacio.

O uso de quadros didaticos ndo esté restrito a salas de aulas, sendo também empregado
em empresas para troca de informacdes em reunides, discussoes técnicas etc. Segundo um
estudo feito por Cherubini e seus colegas (CHERUBINI et al, 2005) com desenvolvedores
da Microsoft, os quadros brancos sdo o meio preferido dentre os programadores quando se
deseja tirar dividas e em reunides. Os profissionais fazem anotacdes das reunides e tiram
fotos dos quadros para ambas serem utilizadas apds a reunido. Algumas imagens tipicas de

quadros didaticos sdo ilustradas nas Figuras 1.1 e 1.2.

(a) Quadro verde (b) Quadro preto

Figura 1.1 — Exemplos de imagens de quadros ndo-brancos



(a) Quadro branco com distor¢ao de lente

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

Figura 1.2 — Exemplos de imagens de quadros brancos




(c) Quadro com interferéncia da iluminacdo na cor do fundo

Figura 1.2 (cont.)

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

¢ A iluminagdo € irregular e ndo existe um padrdo de iluminacdo comum.

e A fonte de luz resultante ndo € necessariamente branca, pois pode ser formada

através: da reflexdo dos objetos ao redor; filtros coloridos como o vidro fumé; por

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

e As fotos apresentam efeito de distorcdo da lente da cimera. As lentes podem

apresentar trés tipos de distor¢ao:

o

“olho-de-peixe” (barrel), a diminuicdo da ampliacdo 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);

“alfineteira” (pincunshion), que € o aumento da ampliagdo ao
distanciar-se do eixo focal da imagem;

bigode (mustache), que é a combinacdo dos dois anteriores (ADOBE,
2008), caracteriza-se pela predominancia do o efeito de “olho-de-peixe”
na regido préxima ao eixo focal e o predominio do efeito “alfineteira”

na regido proxima a periferia da imagem, esta distorcdo é mais rara.
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Como as fotos de quadros sdo geralmente tiradas a mado livre, sem suporte
mecanico, ¢ comum o aparecimento de uma distor¢do de perspectiva. Idealmente, a
superficie do quadro estaria em plano paralelo ao da lente da camera. Esta distorcao
€ mais visivel 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). E possivel também que a foto apresente apenas o contetido do quadro sem a
borda, como na Figura 1.1 (b).

Os riscos impressos sdo arbitrarios e ndo seguem um padrdo bem definido, em
contrapartida ao que ocorre num texto impresso, onde os caracteres estdo dispostos
de uma maneira mais estruturada.

As imagens tiradas com cameras de aparelhos celulares sdo um pouco “embacadas”
devido ao padrio de Bayer, que serd descrito com mais detalhes no préximo
capitulo. Um exemplo deste tipo de imagem estd presente na Figura 1.2 (b), tirada

com um celular Nokia 6230 com resolu¢do VGA (640x480 pixels).

Diante do exposto, identifica-se que a digitalizacdo de quadros didaticos através de

cameras digitais portateis gera imagens complexas. Este tipo de imagem merece ser tratada

com ferramentas especificas, visando facilitar o0 manuseio desse tipo de imagem por néo-

especialistas em processamento de imagens.

1.1 Objetivos

Esta dissertacio apresenta o ambiente Tableau, uma plataforma de software

desenvolvida para processar imagens de quadros didaticos obtidas com cameras portateis

digitais. O Tableau possibilita aprimorar a imagem a partir de trés operacdes:

Deteccdo da borda do quadro, que automaticamente encontra a fronteira entre o
contetido e os objetos externos.

Corre¢do de perspectiva, que efetua uma transformacdo 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 iluminacéo e

tornar o fundo do quadro chapado, sem contar que consegue realcar quadros com



qualquer cor de fundo. No caso do realce nio hd ferramenta comercial ou
académica que consigam realcar quadros com qualquer cor de fundo.

Para realizar tais operagdes foram desenvolvidos novos algoritmos com intuito de
aprimorar os resultados dos algoritmos existentes na literatura. Na versdo atual, o usudrio
transfere as fotos para seu computador (desktop ou laptop) onde Tableau estd instalado. A
versdo atual de Tableau foi desenvolvida como um complemento (plugin) do Imagel
(RASBAND, 2008), um sistema de processamento de imagens de cddigo aberto
desenvolvido na linguagem Java por Wayne Rasband no Instituto Nacional de Saude
Mental (NIMH), na cidade de Bethesda, Maryland, Estados Unidos. Dessa maneira, o
ambiente Tableau se beneficia da portabilidade da linguagem Java, disponivel em quase
todas as arquiteturas atuais.

ImageJ comporta a maioria das fun¢des comuns aos outros sistemas de processamento
de imagens. ImageJ oferece facilidades de desenvolvimento, tais como, carregar e salvar
imagens; selecdo de dreas de interesse; execugdo de algoritmos classicos; cortar imagem;
execucdo de scripts desenvolvidos por usudrios; dentre muitas outras funcdes necessarias
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
integragdo a outros completos.

O fluxograma de execugdo das operagdes do ambiente Tableau pode ser visto na Figura

1.3.

Ajuste da deteccdo Corte Realce

Deteccao elo usudrio Correcao de
de borda » P - » perspectiva » ~ da » ~ da
(se necessario) Imagem Imagem

Figura 1.3 — Fluxograma da execucdo das operacies do Tableau

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



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 padrdo existentes em ferramentas de
propésito geral, inclusive se utilizado por usudrio especializado, em face da grande
complexidade e especializag@o dos filtros aqui desenvolvidos.

Observa-se que o ambiente executa quatro operagdes: deteccdo de borda, correcio de
perspectiva, cortar imagem e realce da imagem. Essas operacdes podem ser tanto
executadas através do menu “Plugins” — “Tableau”, como também através da barra de
ferramentas do Tableau (“Tableau toolbar”). Ainda hd a opc¢do de anexar a barra de

ferramentas do Tableau ao menu principal do ImageJ, como mostrado na Figura 1.5.



Figura 1.5 — ImageJ com a barra de ferramentas do Tableau
anexada ao menu principal

A primeira operagdo a ser executada é a deteccdo de bordas. Essa op¢do vai identificar
a fronteira do conteddo e a drea externa. O resultado da execugdo desse mecanismo na

imagem do quadro da Figura 1.5 pode ser visto na Figura 1.6.



Figura 1.6 — Borda detectada pelo Tableau

Uma vez automaticamente detectada pelo ambiente Tableau o usudrio pode ajustar
conforme necessario. Apds o ajuste € possivel corrigir a perspectiva do quadro (Correct
perspective) e cortar a imagem com o conteido do quadro. Para o corte utilizou-se a
préopria rotina do ImagelJ com esse fim, com relacdo a corre¢io de perspectiva foi
implementado em Tableau o algoritmo de correcdo de perspectiva proposto por SILVA e
LINS (SILVA, 2006; SILVA and LINS, 2005), detalhado no capitulo 4 desta dissertacao.

As Figuras 1.7, 1.8 e 1.9 ilustram esse processo.



)

Figura 1.7 — Borda delimitada apds ajuste do usudrio



Figura 1.8 — Perspectiva corrigida com a drea 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 usudrio qual a cor que deva ser aplicada como fundo de
final, sugerindo a cor mais proxima da lista de fundos. Caso o usudrio deseje, € possivel
utilizar o fundo inferido a partir da prépria imagem ou o fundo sugerido. Nessa tela de
sugestdo também ¢ possivel alterar os pardmetros do algoritmo, bem como pedir para que o
sistema nao pergunte sobre a cor do fundo. Nesse caso € necessario selecionar uma das
opgoes: utilizar o fundo inferido ou sempre utilizar uma cor da lista de fundos, conforme

apresentado na Figura 1.10. A imagem realgada pode ser visto na Figura 1.11.



Figura 1.10 — Tela mostrando ao usudrio 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 s@o

mostrados a seguir nas Figuras 1.12 e 1.13.



Figura 1.12 — Imagem realcada de um quadro verde
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Figura 1.13 — Imagem realcada de um quadro preto

Como o objeto de estudo desta dissertagdo foram quadros diddticos, restringiu-se aos
quadros com fundos branco, preto e verde, pois sdo os mais comuns. Porém o sistema
permite que o usudrio adicione mais cores a lista de fundos conforme visto na tela da
Figura 1.14. Os fundos adicionais poderiam pertencer a cadernos de anotagdes, 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
pardametros do algoritmo de realce

O ambiente Tableau tem como principais caracteristicas: execucdo multi-plataforma;
integracdo com outros algoritmos que estdo no ImagelJ; ter como fundo de saida o fundo do

quadro, ndo necessariamente branco; ser gratuito e de codigo aberto.

1.2 Trabalhos correlatos

Tableau é um ambiente inovador e com diversos aspectos pioneiros, sendo o unico
trabalho correlato descrito na literatura académica € o sistema Whiteboardlt!. Esse é um
sistema proprietdrio usado internamente na Microsoft® desenvolvido exclusivamente para
quadros brancos. Os algoritmos de Whiteboardlt! estdo parcialmente descritos em (LIU et
al, 2007, ZHANG and TAN, 2001; ZHANG and HE, 2004; ZHANG et al, 2006). No
entanto, as especificacdes dos seus algoritmos apresentam falhas que serdo abordadas mais

adiante.
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No mercado hé quatro sistemas comerciais com propésito semelhante a Tableau. Dois
desses sdo executados localmente (as rotinas s@o processadas na propria maquina do
usuario) e dois servigos on-line na Internet, conforme a Tabela 1.1.

Tabela 1.1 — Sistema comerciais para
processamento de imagens de quadros diddticos

Sistema Tipo

Whiteboard Photo (POLY VISION, 2008) Execucio local
ClearBoard (SOFTTOUTHIT, 2008) Execucio local
Qiplt® (REALEYES3D, 2008) Servigo “on-line”
ScanR® (SCANR, 2008) Servico “on-line”

Nenhum desses sistemas realgca imagens com fundo de cor qualquer. No caso dos
sistemas de execucdo local, o realce pode ser aplicado a imagens de quadro branco, preto e
verde, com o fundo de saida branco, util na impressdo da imagem.

O Qiplt® e ScanR® se restringem a quadros brancos, conforme dito nos seus
enderecos na Internet www.qipit.com e www.scanr.com, respectivamente. Mesmo assim,
as imagens de quadros pretos e verdes foram testadas ndo obtendo resultados satisfatérios
conforme serd visto adiante.

Portanto, Tableau se mostrou um ambiente comparavel aos sistemas comerciais, com
qualidade similar na detec¢do de borda e superior no realce. Comparagdes foram feitas
através de inspecdo visual, sendo o seu o resultado discutido mais adiante nesta

dissertacdo.
1.3 Contribuicoes

Esta dissertagdo tem como contribuicdo o desenvolvimento de dois novos algoritmos
para a deteccdo de borda de quadros didaticos, e dois novos algoritmos para o realce desse
tipo de imagem. No caso do realce da imagem, a segunda proposta € a Unica na literatura
técnica que consegue real¢ar quadro com qualquer cor de fundo.

A primeira proposta da detec¢do de de borda foi publicada em (OLIVEIRA and LINS,
2007). A segunda proposta de detec¢do de borda e a primeira de realce foi publicada em
(OLIVEIRA and LINS, 2008). A segunda proposta de realce foi submetida e estd em

processo de avaliagdo no momento que esta disertacdo foi escrita.
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1.4 Imagens utilizadas

Para realizar os estudos e teste apresentados nesta dissertacio, 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
Qiplt®) e outras fotos tiradas pelo préprio autor desta dissertacao.

As fotos tiradas pelo autor visam verificar a eficacia dos algoritmos em imagens
capturadas tanto a partir de cameras portateis digitais quanto de cameras embutidas em
telefones celulares, onde a resolugdo e qualidade sdo inferiores aos dispositivos de uso
especificos. O estudo com as imagens obtidas por telefones celulares € essencial, pois o seu

uso esta se tornando cada vez mais freqiiente em face da sua disponibilidade.
1.5 Visao geral desta dissertacao

Esta dissertacdo contém sete capitulos, incluindo o presente capitulo de introdugao.

O segundo capitulo descreve, resumidamente, os principios de funcionamento de
cameras digitais dedicadas e de aparelhos celulares.

No terceiro capitulo, demonstra-se o problema da detec¢do da borda do quadro. A
importancia da delimitacdo é fundamental para os mecanismos de corre¢do de perspectiva
e eliminacfo das dreas que ndo pertencem ao contetido do quadro.

No quarto capitulo, apresentam-se os algoritmos de correcdo de perspectiva. Esses
algoritmos visam fazer uma transformacio na imagem de modo que déem a impressdo que
o plano da figura é paralelo ao da lente da cAmera.

No quinto capitulo, apresenta-se o desafio de se realcar as imagens de quadros
diddticos. E através do realce que o quadro se torna mais legivel e retira o fator de
iluminacdo irregular, além de aumentar o contraste entre risco e fundo do quadro.

No sexto capitulo, é feita uma comparacdo entre os sistemas existentes para
processamentos de quadros didaticos. Esses sistemas sdo a ponte entre o usudrio final e os
algoritmos abordados. A usabilidade e desempenho também sdo avaliados neste estudo.

No sétimo capitulo, é apresentada uma visdo geral das contribuicdes desta dissertacio,
bem como os trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos.

Trés apéndices também compdem esta dissertacdo. O primeiro deles apresenta as

publicac¢des do autor obtidas ao longo do trabalho:
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e 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.

o Improving the Border Detection and Image Enhancement Algorithms in Tableau,
International Conference on Image Analysis and Recognition, Pévoa Varzim,
Portugal, 25-27 de junho de 2008.

Os apéndices B e C sdo relativos ao sistema CIE L*a*b* e os sistemas de diferencas de
cores, respectivamente, sendo esses utilizados no novo algoritmo de realce a ser descrito
no capitulo 5.

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

¢ Base das imagens utilizadas,

¢ Imagens da base processadas em Tableau e ferramentas similares,

e (Cddigo fonte do plugin do Imagel,

e (Cddigo de instalacdo do Image].
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2 Cameras Digitais

Uma camera fotografica pode ser modelada como uma cimera escura, que ¢é
representada por uma caixa com um pequeno orificio onde a imagem é projetada de cabeca
para baixo no lado oposto ao orificio. A Figura 2.1 ilustra esse modelo, que também ¢

conhecido como pinhole (GONZALEZ and WOODS, 2008).

Figura 2.1 — Modelagem de projecdo da imagem
a partir de uma camera escura com furo (MELLISH, 2008)

Uma camera fotografica analdgica 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 a medida que
as fotos sao tiradas
Filme — Na abertura do obturador a luz passa e incide no filme, registrando a cena

4. Obturador — controla o tempo em que o filme € 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
fabricacdo de lentes com qualidade envolve tecnologia bastante complexa, o que

ndo serda comentado nesta dissertacdo pois foge ao escopo da mesma.
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7. Mecanismo de focalizacdo — desloca a lente para frente ou trds, a fim de enfatizar a
parte da cena a ser fotografada. Esse mecanismo pode ser feito de forma manual,
automatica ou inexistir dependendo do modelo do dispositivo.

Todos esses componentes estdo ilustrados na Figura 2.2.

Figura 2.2 — Diagrama demonstrando uma cdmera analogica simples (BUSELLE, 1977)

Numa camera digital, substitui-se o filme pelo sensor de captura, que transforma luz
em sinais elétricos. Apés a captura da imagem uma rotina de programacdo € executada
para transformar os sinais elétricos em um arquivo de imagem. As cameras digitais
introduziram os visores LCD em que é possivel ver exatamente o que estd sendo
fotografado, sendo uma alternativa ao visor tradicional.

Nesta dissertacdo, discorre-se em mais detalhes as tecnologias de sensores de capturas
que estdo em vigor atualmente, os mecanismos que usam esses sensores para formar a
imagem final e o mecanismo de focalizacdo da imagem. Todos os outros componentes
possuem uma grande influéncia no resultado final da imagem, no entanto é necessario um
estudo bem mais aprofundado o que foge ao escopo dessa dissertacdo. Para mais
informagdes 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 responsédvel pela digitalizacdo da imagem € o sensor de captura. Neles
as imagens sdo projetadas e transformadas em sinais digitais. Atualmente existem duas
tecnologias predominantes no mercado: o CCD e CMOS.

O termo em inglés para CCD € charge-coupled device, que quer dizer dispositivo de
carga conjunta (acoplada). Essa tecnologia surgiu no final dos anos 60, inicialmente
utilizado em cameras filmadoras, que acabou substituindo o cinescépio (THEUWISSEN,
2007). O CCD ¢ feito de silicio e € constituido de uma matriz de pacotes de carga que
capturam os pontos da imagem. Depois da exposicdo, 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 seqiiencial uniforme. A transmissdo da carga
conjunta diminui a interferéncia de ruidos na imagem.

Ja o termo CMOS vem do inglés complementary metal-oxide-semiconductor,
traduzindo para o portugués ‘“semicondutor metal-6xido complementar”. A tecnologia
empregada € a mesma utilizada na fabricacdo de outros componentes eletronicos, o que
possibilita integracio com outros componentes (médulo de pds-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 produgdo, ja que na
producdo do chip pode ser integrado com o circuito que faz o processamento dos dados
pos-captura, em contrapartida o CCD é um componente a parte. O CMOS consume menos
energia e ocupa um espago menor. Contudo, existem vdrias desvantagens do CMOS em
relacdo ao CCD. A relagéo sinal-ruido (SNR) é maior no CMOS que no CCD; a qualidade
da imagem do CMOS nio € tdo boa quanto ao CCD devido ao primeiro possuir maior
sensibilidade a ruidos; o CMOS apresenta dificuldades ao capturar imagens no escuro; o
custo de pesquisa do CMOS ¢é mais alto que o CCD, pois se fabrica 0 CMOS com vérios
componentes integrados e o CCD é um componente a parte.

Geralmente, as cameras de telefones celulares usam a tecnologia CMOS, e as cameras
dedicadas (profissionais e amadoras) ambas as tecnologias. O CMOS também ¢ utilizado
em inspecdes industriais (verificacdo de soldas etc) onde h4 intensa exposicdo a luz.
Apesar das referéncias académicas mais recentes afirmarem a qualidade superior do CCD

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

a concretizacdo da tendéncia na superagdo do CMOS pelo CCD. Por exemplo, as cameras
Nikon D3 (12Mpixel), Sony (10.2Mpixel) e Pentax K20D (14,6Mpixel) sdo algumas das
cameras 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 comparagdes 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 freqii€ncia. No caso das cameras
digitais, a luz visivel com sensores nas faixas de verde, vermelho e azul. O que diferencia
um mecanismo de captura de outro € o arranjo dos sensores, a quantidade de vezes que eles
sdo expostos, o tempo de exposi¢do e como a imagem final é construida. Os mecanismos
podem ser usados tanto no CCD ou CMOS. Geralmente os fabricantes informam qual a
tecnologia emprega (CCD ou CMOS), tempo de exposi¢do e a distincia focal, sendo as
outras informagOes raramente descritas. Todos os métodos citados foram baseados em
(PERES, 2007), além desses métodos esta referéncia apresenta outros nio siao relevantes

para a dissertacao.

2.2.1.1 Mecanismos ‘“uma exposicao/sensor em linha”

Neste tipo de mecanismo trés linhas de sensores sdo usadas para capturar as linhas da
imagem. A medida que a imagem é capturada esse sensor move em uma dire¢io até
capturar todo conteudo da imagem. A principal vantagem desse tipo de mecanismo € que a
imagem capturada possui alta resolucio e o custo do equipamento € menor em relacido aos
outros que serdo vistos a seguir, porém € necessario que o objeto capturado esteja estatico.
Este método pode ser encontrado em scanners comerciais e cameras industriais para

verificar linhas de produgéo. Nesse tltimo caso o rastreamento € feito com alta freqiiéncia.

2.2.1.2 Mecanismos ‘“‘uma exposicao/ sensor em area”

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

a luz incide sobre uma matriz de sensores e a imagem ¢é convertida para o formato digital.
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O primeiro método € o sistema de captura com uma exposicdo utilizando o padrao de
Bayer (BURNETT, 2006). Esse sensor € constituido em uma matriz com sensores das

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

Figura 2.3 — Padrdo de Bayer (BURNETT, 2006)

A imagem final € constituida através de um processamento com interpolagdes para se
estimar a cor de cada ponto, uma vez que cada ponto define a intensidade de uma
componente e deseja-se uma imagem em que cada ponto possui as trés componentes. A
interpolacdo pode resultar em imagens com algumas falhas, como o padrdo de Moiré, que é
a superposicdo entre o mesmo padrio orientado por dngulos diferentes (GONZALEZ and
WOODS, 2008; CBURNETT, 2008), e o aliasing, que € a transi¢do ndo-suave entre cores
(GONZALEZ and WOQODS, 2008). Padrao de Moiré pode ser visto pela “onda” na Figura

2.4 (b) e o aliasing na Figura 2.6, nos riscos do quadro.
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(a) Exemplos de padrdes de Moiré com
linhas retas e pontos (GONZALEZ and
WOODS, 2008)

(b) Padrdo de Moiré nos tijolos de um prédio
(CBURNETT, 2008)
Figura 2.4 — Padrdo 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 sensivel a essa
cor e o brilho é formado, em sua maior parte, pelo verde. Com esse método obtém-se uma
imagem com qualidade razodvel a um baixo custo. No entanto, alguns fabricantes podem
indicar como a resolu¢do da imagem através da quantidade de pontos no sensor, ao
informar a “resolu¢do interpolada”, omitindo a resolucao efetiva que € V2 da area de pixels
para verde e % para azul e Y4 vermelho.

Para deixar a imagem mais agraddvel, as c@meras executam rotinas de pds-
processamento que minimizam o efeito do padrdo de Bayer, e as distor¢cdes de aliasing e
Moiré. No caso dos quadros diddticos, essas rotinas podem acarretar na perda de
informac@o dos riscos, que é o caso da Figura 1.2 (b) e de algumas figuras que serdo vistas
a seguir onde o risco estd “borrado”, sendo provavelmente conseqii€éncia da execugdo
dessas rotinas. No entanto, nas fotos comuns essas rotinas melhoram a qualidade da
imagem em relacdo & imagem sem processamento. O padrio de Bayer ndo € o tnico
arranjo disponivel, outros padrdes podem ser vistos em (PERES, 2007).

O segundo método é constituido de uma matriz de pixel para cada componente
priméria. As matrizes residem em camadas separadas. Cada camada absorve a faixa de
freqiiéncia da sua componente. A vantagem € que ndo se faz necessario o uso de
interpolagcdes ou filtros Opticos para se obter a imagem final, no entanto a sua fabricacio é

mais complexa e cara.

2.2.1.3 Mecanismos ‘“muiiltiplas exposicoes/um sensor em area”

Ao invés de expor a imagem uma Unica vez ao sensor de captura, 0 mecanismo
permitem que a luz entre pelo menos 3 vezes em instantes distintos, o que garante melhor
resolucgdo, pois dispensa interpolacdes. Porém o uso € restrito a imagens estaticas.

O primeiro mecanismo € “trés exposi¢cdes a uma matriz de sensor monocromatico”.
Nesse esquema sensores monocromaticos sdo expostos trés vezes a luz. A cada exposicao
o filtro 6ptico da componente é utilizado, deixando passar apenas as freqiiéncias da
componente.

O segundo método constitui na exposicdo da luz 4 vezes em uma matriz com padrio de
Bayer. O que muda é o arranjo dos sensores que sdo “rotacionados” a cada exposi¢do.
Quatro exposi¢des sdo suficientes para capturar todas as componentes do ponto sem

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

O rodizio do padrao estd ilustrado na figura abaixo.

Figura 2.6 — Rodizio de sensores com 4 exposicoes (PERES, 2007)

2.3 Mecanismos de foco

O objetivo do foco € enfatizar uma determinada parte da cena a ser fotografada. O
mecanismo mais simples € o manual. Porém € mais prético, na maioria dos casos, que a
focalizagdo seja automatica. Atualmente existem trés tipos de focalizacdo automaética:
passiva, ativa e preditiva. Todos esses mecanismos foram obtidos das referéncias

(WIKIPEDIA, 2008), (BROWN, 2008) e (NIKON, 2008).
2.3.1 Focalizacao ativa

A focalizag@o 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 € sabida a
velocidade da onda é possivel inferir a distdncia do objeto principal, e dai ajustar a lente
para frente ou tras, focalizando a imagem. Também se utilizam ondas infravermelhas, onde
a distancia é calculada por triangulacdo. Um problema desse mecanismo ocorre quando ha
vidros entre o objeto a ser fotografado e a camera, fazendo com que o mecanismo focalize
no vidro e ndo no objeto. Outro problema ocorre na utiliza¢do do infravermelho quando o
objeto focalizado € uma vela de aniversario pode confundir o sensor, e se objeto for de cor
preta absorve a luz infravermelha. No entanto, com esse sistema é possivel focalizar

objetos onde a iluminacdo € precdria, sendo eficiente para uso de flash.
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2.3.2 Focalizacao passiva

A focalizag@o passiva consiste em analisar a luz que entra na cAmera e ajustar a posi¢do
da lente através dessa andlise até que se obtenha o foco. Esse mecanismo de subdivide-se
em dois: ajuste por contraste e detec¢do por fase.

No ajuste por contraste calcula-se o nivel de contraste & medida que se move a lente. A
posicdo que obter maior contraste € que vai ser utilizada para tirar a foto. Este é um
mecanismo barato, presente em muitas cdmeras comerciais amadoras. A Figura 2.7 ilustra
um exemplo utilizando esse mecanismo, onde o maior contraste se encontra quando a lente

estd no meio.

2 2 2
2} 2} vy
< < «
= = =
=] =] =
= = =
(5] (5] 5]
%] %] D
= = =}
T | aE—— 2 )
N N &
Z. Posicao da lente Z Posicao da lente Z Posicao da lente
(a) Inicio do calculo (b) Contraste com (c) Fim do calculo
do contraste maior nivel do contraste

Figura 2.7 — Focalizagcdo de ajuste por contraste (NIKON, 2008)

Na deteccao por fase, a idéia é projetar duas imagens com origem no mesmo ponto e
calcular a distincia necessdria para alinhar as imagens, que devem ser simétricas numa
imagem focalizada. Isso € possivel colocando dois sensores lineares em conjunto com
lentes separadoras atrds do plano do dispositivo de captura, esses sensores vao capturar
dois raios de luz de um mesmo ponto. Com o sinal obtido é possivel calcular o quéo é
necessario no ajuste da lente para focalizar. A Figura 2.8 ilustra os casos em que a imagem

€ formada antes do plano do sensor de captura, depois do plano, e a mesma esta em foco.



Lente Plano de Lentes

— ~— captura separadoras

Sinal de saida

Distancia da imagem quando esta em foco

(a) A imagem fora de foco que € formada antes do plano do sensor

Lente Plano de Lentes

captura separadoras

Sensor

linear

Sinal de saida

Distancia da imagem quando esta em foco

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

Lente Plano de Lentes

captura  separadoras

Sensor

linear

Sinal de saida

Distancia da imagem quando esta em foco

(c) A imagem em foco

Figura 2.8 — Focalizacdo por deteccdo por fases (NIKON, 2008)

7z z

Esse processo € extremamente rdpido, no entanto é muito mais caro, pois

necessarios:

29
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¢ lentes adicionais (lentes separadoras);

e sensores lineares adicionais;

e 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 detecgdo por fase € a necessidade de calibracdo do sensor, o que

ndo acontece no ajuste por contraste.
2.3.3 Focalizacao preditiva

E um mecanismo proprietario desenvolvido pela Nikon para tirar seqiiéncias de fotos
em movimento. A medida que o objeto é focalizado, o sistema usa informacdo passada
para prever a focalizagdo futura, diminuindo o intervalo de tempo entre focalizar e tirar

foto. Mais detalhes em (NIKON, 2008).
2.3.4 Foco pré-fixado

J4 nas cimeras de baixo custo o foco é pré-ajustado na fabrica. Nesse cendrio o
fotégrafo deve tirar fotos com a distdncia minima de 1 metro, que € razodvel para
amadores, pois este grupo geralmente tira fotos com sua familia, de objetos e paisagens. O

uso de foco pré-fixado € muito comum em cameras embutidas em telefones celulares.
2.4 Resumo

Este capitulo teve como objetivo mostrar sumariamente os principios e componentes de
uma camera digital. Um dos componentes da cdmera é o sensor de captura que transforma
a luz em dados digitais. Atualmente, existem duas tecnologias predominantes de sensores:
0 CCD e 0o CMOS. Em paralelo a essas tecnologias, existem varios mecanismos de captura
da luz para obter uma imagem colorida, como visto na secio 2.2.

Visando garantir uma imagem nitida, a camera digital hoje geralmente incorpora
mecanismos de focalizagdo automdtica. H4 vdrios mecanismos com esse propdsito como

podem ser vistos na secdo 2.3.
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3 Deteccao de borda

Neste capitulo sao mostrados algoritmos para detectar borda da lousa do quadro, que
serve de entrada para a corre¢do de perspectiva e corte da imagem. A detec¢do de borda
consiste na delimitacdo automadtica entre o conteiudo do quadro e drea externa a esse

contetdo.
3.1 Deteccio de bordas

A detecgdo de bordas é uma das dreas de estudo mais antigas na drea de processamento
de imagens. A idéia bdsica € realcar as dreas das imagens que apresentam mudancas
abruptas de sinais, no caso de imagens coloridas esses sinais sdo as cores dos pixels. Esta
secdo tem o intuito de fazer uma introdug@o breve sobre o assunto, para mais detalhes
sobre esse assunto a referéncia (GONZALEZ and WOODS, 2008) pode ser consultada.

A maioria dos mecanismos tem como base a convolu¢do de uma madscara sobre a
imagem. O primeiro ponto que deve ser validado é a direcdo da borda a ser detectada.
Geralmente se consideram as dire¢des: horizontal, vertical e diagonal (em 45° e 135°).

A forma mais simples € através de gradientes das imagens. Gradiente é o vetor de
derivadas (gy, gy). Esse vetor tem como dire¢do a reta normal em relagdo a borda da
imagem como ilustrado na Figura 3.1. A magnitude do vetor pode ser denotada por M(X, y)
e o angulo por tan~!. Em muitos casos o cdlculo da magnitude é simplificado para

“|gx| + |gyl”, pois o custo computacional € menor e a aproximagao € razoavel.

Vetor Vetor
NS N
|| \; \l
/o o e
4 - Sentidg da horda
a b. c

Figura 3.1 — Ponto analisado (a), vetor gradiente (b), vetor gradiente fazendo um dngulo
reto com o sentido da borda (c)
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O vetor gradiente pode ser expresso por

of
8] _ |ox
v
ay
, a magnitude deste vetor por
M(x,y) = /gxz + gy? 3.2
e o seu angulo por
a(x,y) = tan"*(gy, gy) 3.3

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

fun¢do bidimensional com dominio nos nimero naturais. O cédlculo da componente gx é

definido por
Af(xy)
gx == flx+ 1Y)~ f(x,»); 3.4
e gy € definido por
Af(xy)
y=%yy=f(x,y+1)—f(x,y) 3.5

Observa-se as Equacdes 3.4 e 4.5 detectam bordas horizontais e verticais. Roberts
(ROBERTS, 1965) definiu uma madscara para calcular bordas diagonais que podem ser

vistas na Figura 3.2.

o mm [0 [0

Figura 3.2 — Mdscaras para cdlculos dos gradientes:
vertical (a), horizontal (b), diagonal (c) e (d)

O problema dessas mdscaras se depara na implementacdo. A definicdo acima néo
apresenta qual o ponto central para o cdlculo do gradiente. Para contornar essa situagio
utilizam-se mdscaras 3x3 que aproximam melhor o valor da derivada parcial. Uma
aproximacdo do operador de Roberts foi sugerida por Prewitt (PREWITT, 1970). No
entanto Sobel (SOBEL, 1970) modificou essa mascara aumentando a influencia dos pontos

centrais, o que torna a convolucdo menos afetada por ruidos na imagem.

-1 -1 -11[[-1 0 -1
0 0 0 -1 0 -1
-1 -1 -1 -1 0 -1

Figura 3.3 — Mdscaras de Prewitt
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-1 -2 —-1]1[-1 0 -1
0 0 0]|-2 0 =2
-1 -2 —-11l-1 0 -1

Figura 3.4 — Mdscaras de Sobel

Para a deteccdo de bordas, € 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 ndo apresentar bons

resultados, pois ndo é muito sensivel a ruidos. E possivel encontrar na literatura algoritmos
mais sofisticados como o de Marr-Hildreth (MARR and HILDRETH, 1980) e Canny

(CANNY, 1986), sendo este tltimo 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

3.

a segunda derivada da imagem. Um exemplo de uma mascara 3x3 para esse filtro é:
-1 -1 -1

-1 8 -1

-1 -1 -1

Os pontos que apresentarem mudancas de sinais € que vao ser as bordas das

imagens

Ja o detectar de borda de Canny € bem mais complexo, apresentando melhores

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

algoritmo pode ser resumido conforme os seguintes passos:

1.
2.
3.

Suavizar a imagem de entrada com um filtro gaussiano
Computar M(x,y) e a(x,y) utilizando algum operador de gradiente
Seja gy (%,y) uma matriz do tamanho da imagem que € atribuida da seguinte forma:
a. Identificar os pontos vizinhos que estdo na direcdo (vertical, horizontal ou
diagonal) normal ao dngulo a do ponto em questdo
b. Caso a magnitude M(gx, gy) do ponto em questdo seja menor que qualquer

um desses pontos, atribui-se gyn(x,y) =0, caso contririo gn(x,y) =

M(x,y)
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4. Verifica-se quais pontos em gy(X,y) possuem valores maiores que Ty (High
threshold), que deve ser definido a priori, esses pontos sdo identificados como
borda. Executam-se os seguintes passos a seguir.

Procura-se por vizinhos das bordas atuais
b. Qualquer vizinho que gy(x,y) for maior que Ty, (Low threshold) é incluido
na lista de bordas atuais
c. Caso nao haja nenhuma nova borda incluida, para o algoritmo, caso
contrdrio volta para o passo (a).
A figura abaixo mostra a execucdo dos algoritmos aqui apresentados, com exce¢cao 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 T;, 120 e Ty 360.

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

(c) M(x,y) Stbel (d) Detector de borda de Canny
c X,y) com Sobe

Figura 3.5 — Binarizacdo de imagens de quadros brancos
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3.2 Transformada de Hough

O propésito inicial da transformada de Hough (HOUGH, 1962) é detectar linhas retas
na imagem, mas o mecanismo pode ser estendido para detectar curvas, circulos ou outras
formas. Uma reta pode ser definida pela equacio y = a X x + b, define-se um espago de
parametros a e b, que contém todos os possiveis valores para a e b que definem uma reta
na imagem.

A transformada de Hough necessita de um mecanismo de detec¢do de bordas, como
descrito na se¢d@o anterior. Para cada ponto classificado como borda incrementa-se o voto
no espaco de parametros. Como por um ponto podem passar vdrias retas, os votos sao
incrementados nos valores de a e b que definem retas que passem pelo ponto em questio.
As coordenadas (a, b) que tiverem muitos votos vao definir as retas presentes na imagem.

Um problema existente neste modelo € a dificuldade na representacdo das retas
préoximas ao eixo vertical. O valor de a neste caso tende a infinito, inviabilizando uma
representacdo computacional. Para contornar essa situacdo emprega-se o uso da
representacdo polar de reta p=xXcosf +y Xsenf (HART, 1972). A nova
representacdo pode utilizar valores os valores de 8 podem variar entre 0° e 359°, bem como
p que assume valores —D e D que é o valor maximo entre dois cantos da imagem. Da
mesma forma que a proposta inicial, para cada ponto € calculado os valores de p e 8 em
que a reta passa pelo ponto. No final as células do espago que apresentarem mais votos
definem as retas das imagens.

A Figura 3.6 (a) mostra o espaco de Hough da Figura 3.5 (a). Para obter os valores foi
aplicado o algoritmo de Sobel, considerando borda os valores dos pontos em a magnitude
M (x,y) fosse maior ou igual a 40. J4 a Figura 3.6 (b) ilustra a reta que teve mais votos no
espaco de Hough (circulo em vermelho na Figura 3.6 (a)) localizada na borda inferior do

quadro.
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|y
(a) Votos no espaco de Hough

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

Figura 3.6 — Definicdo do Espago de Hough para a Figura 3.5 (a)
3.3 WhiteboardIt!
Nesta secdo serd mostrada a parte do WhiteboardlIt responsadvel pela deteccdo de borda.

A descricao deste algoritmo pode ser vista em (LIU et al, 2007; ZHANG and TAN, 2001;
ZHANG and HE, 2004; ZHANG et al, 2006).
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3.3.1 Deteccao de borda

O mecanismo de deteccio de borda € baseado na transformada de Hough vista na se¢do
anterior em imagens em tons de cinza. Inicialmente célcula-se o gradiente da imagem.
Serdo considerados bordas os pontos em que |G| + |G, | = T, ou seja a magnitude do
vetor gradiente for maior que um limite. O préximo passo € incrementar 0s votos no
espaco de Hough.

Primeiro, calcula-se o valor do angulo 8 com a formula tan_l(gy, gx). Com esse
valor, calcula-se o valor de p da equacdo polar da reta, p = x X cos8 + y X sen 0.
Incrementa-se os votos no espaco de Hough na coordenada (p,8). Nota-se que hd uma
diferenca fundamental entre a idéia inicial de Hough que € incrementar os parametros que
designam retas que passam pelo ponto atual, no caso do Whiteboard o incremento é
baseado no angulo do vetor da borda e no valor de p obtido pela equagdo polar da reta.

O préximo passo € achar um conjunto de quarto linhas definidas no espago de Hough
que atendam as seguintes restricoes:

¢ As linhas devem ter no minimo 5% do niimero maximo de votos no espaco de
Hough.

¢ Linhas opostas devem ter entre 150 e 210 graus de diferenca.

e A diferenca do parametro p entre as linhas opostas deve ser no minimo 1/5 da
altura ou largura, isso garante que as linhas sejam suficientemente distantes para
formar a borda do quadro.

¢ O angulo entre duas linhas vizinhas deve ser entre 60 e 120 graus.

e Todas as linhas devem seguir uma orientacao no sentido horario ou anti-horério.

largura+altura

e A circunferéncia inscrita dentro do quadrildtero deve ser maior que ”

Essa restricao foi retirada conforme estd descrita nos documentos do Whiteboardlt,
notando-se a falta de precisdo, pois dependendo do quadro ndo hé circunferéncia

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

Uma vez definidas quatro linhas que possuem as restri¢des impostas anteriormente, um
quadrildtero pode ser tragado. Para evitar que aconteca o cendrio em que um objeto com
borda bem definida (uma prateleira que estd préxima ao quadro) venha ser detectado como
parte da borda do quadro exemplificado na Figura 3.7, € feita a computacido em cada lado
do quadrildtero da quantidade de pontos que foram classificados como borda. Esse total é
dividido pelo comprimento da circunferéncia inscrita no quadrilatero. O quadrildtero que
tiver a maior razdo € considerado como borda do quadro.

Devido a discretizacdo do espaco de Hough, as linhas encontradas anteriormente ndo
podem ser consideradas como borda do quadro. Portanto, uma busca por pontos
classificados como borda ¢ 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). Apés a eliminagdo das
desconformidades, a linha da borda € definida através do método de menor erro quadratico
médio com os pontos restantes (FAUGERAS, 1993).

E notdvel a presenca de falhas na especificacdo do algoritmo do WhiteboardIt que
impossibilitaram a sua implementagdo. A restricdo sobre a coeréncia das orientacdes da
linha néo € necessaria, pois se define como orientacdo o angulo a calculado, se as quatros
linhas atendem as restricdes sobre os angulos, respeitam também a orientagdo no sentido
horério ou anti-horario. Outro problema encontrado € que nao ha garantia da circunferéncia
inscrita no quadrilatero tangenciar todos os lados do quadrildtero, conforme dito
anteriormente. Além de ndo considerar o efeito de distor¢ao da lente e néo tirar proveito da
imagem ser colorida. Outra falha na especificacdo original se deve ao fato dos autores do

Whiteboardlt ndo considerar as imagens parciais de quadro, como na Figura 1.2. O
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desempenho do algoritmo também ndo é aceitdvel, com complexidade de ©((largura +
altura)*), que seré provado a seguir.

Considerando que o espago de Hough possui dimensdes 8 X p. O valor de 6 € fixo,
independente do tamanho da imagem. Ji o valor dep depende da soma largura +
altura. 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 restricdes impostas do algoritmo, e
nenhuma das restrigdes reduzem a complexidade das buscas por linhas. Portanto a
complexidade do algoritmo pode ser resumida no pior caso em (largura + altura)* uma
vez que sao 4 linhas.

No entanto foi possivel implementar com desempenho aceitdvel a transformada de
Hough. O 6 pode ser calculado facilmente através da fungdo arctan, onde os valores G, e
G, podem retornar o 6 variando de 0° a 359°. O espago de Hough com a modificagdo do
Whiteboardlt da Figura 3.5 (a) pode ser visto logo na Figura 3.8 (a), j4 em (b) é possivel
visualizar a reta mais votada do espaco de Hough em ciano localizada na borda do lado

direito.

P
(a) Espaco de Hough de acordo com o WhiteboardIt

Figura 3.8 — Detec¢do de borda do Whiteboardlt
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(b) Figura com a reta (em ciano) que teve mais votos no espago de Hough
Figure 3.8 (cont.)

3.4 Um Algoritmo proposto para deteccio de borda

A proposta de deteccdo de borda a ser apresentada foi publicada em (OLIVEIRA and
LINS, 2007).

Observa-se que a estrutura de uma imagem de quadro didatico € constituida: pela area
disponivel para colocar o conteido; 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 regides.
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Moldura

Area  exterior Area util

com paredes e

objetos ao redor

Figura 3.9 — Regides tipicas de um quadro diddtico

Nota-se que a Unica drea que tem uma estrutura comum entre todos os quadros é a drea
de contetdo, e que a transi¢do de cores € brusca entre a superficie do quadro e a drea ao
redor (moldura, parede etc.). Os riscos que compdem o quadro também apresentam
mudancas bruscas de cores em relagdo a superficie do quadro, porém os riscos sdo bem
mais finos que a moldura do quadro. J4 a superficie do quadro apresenta transicao suave

devido ao fator de iluminacao.
3.4.1 Segmentacio

Tableau faz uso de um novo mecanismo de segmentacdo. Antes de entrar em detalhes
de como ele funciona, a notagéo a ser utilizada é: o pixel de origem vai representar o ponto
que vai ser classificado como borda ou ndo. O pixel de apoio vai representar o ponto que o
pixel de origem vai usar como base da comparacdo. Portanto, para cada ponto existe
apenas um ponto de origem e, dependendo do algoritmo, podem existir varios pontos de
apoio.

A maioria dos métodos classicos de detec¢do de bordas baseia-se em computagdes
entre os pixels circunvizinhos. O novo mecanismo para detec¢do de borda onde o pixel de
apoio € o circunvizinho mais proximo do centro da imagem. Se a diferenca as
componentes entre o ponto de origem e de apoio ultrapassar um limite previamente
estipulado, o pixel € marcado como borda. Como a moldura é bem mais espessa que o
risco do quadro, “aumenta-se” a distancia entre os pixels de origem e apoio. As regides da
borda dos quadros vdo ser caracterizadas com uma regido com grande concentracio de

pontos classificados como borda, ao contrario dos riscos do quadro em que a concentragio
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€ bem menor. As figuras abaixo sdo resultados da nova segmentacéo aplicada a Figura 3.5

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

(a) Distancia 2 pixels

(b) Distancia 4 pixels

(c) Distancia 8 pixels

(d) Distancia 16 pixels

(e) Distancia 32 pixels

Figura 3.10 — Nova segmentagdo aplicada a Figura 3.5 com diversas distdncias

(f) Distancia 64 pixels

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

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

concentragdes de bordas na imagem segmentada.
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Todavia esse aumento da diferenca 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
€ um pixel de origem e em outro € o de destino, em ambos o resultado da diferenca 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 préximo do centro da imagem, o ponto de origem vai ser
classificado como borda se as duas diferencas (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 aplicacdo dessa pequena modificacdo.

(a) Imagem  (b) Segmentacio considerando (¢) Segmentagdo considerando
original apenas uma diferenca duas diferencas

Figura 3.11 — Detalhe da letra “A”
Para segmentar a imagem da maneira apresentada anteriormente € necessério cdlculo

do vetor que aponta para o centro da imagem para cada ponto analisado. Uma
simplificacdo pode ser feita, de modo que se tenha a mesma eficicia do mecanismo
anterior para quadros didaticos através da fixacdo do vetor de distdncias em cada uma das

quatro regides de imagens conforme descrito na Figura 3.12.

Figura 3.12 — Divisdo do quadro em quatro regides,
as setas indicam os vetores diferencas

Os passos a seguir indicam como o algoritmo € aplicado incluindo a segmentacio.

1. Dividir a imagem em quatro regides, como apresentado na Figura 3.12.



44

2. Criar nova imagem bindria com dimensdes iguais a imagem de entrada
3. H_DIST (a componente X do vetor diferenga) e V_DIST (a componente Y do vetor
diferenca) sdo definidas em fungdo da resolugcdo da imagem. O valor atribuido € 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 relacdo
ao tamanho da imagem. No caso de uma imagem com resolucdo de 640x480,
H_DIST = 640 X 0,91% = 6 e V_DIST =480 x 0,91% = 4.
4. O ponto (x,y) de DIF_IMG(x,y) ndo é borda se apenas uma das condi¢des
procederem (considerando que o valor de cada componente varia na escala de 0 a
255):
a. A diferenca entre todas as componentes dos pontos ORI_IMG(x,y) e
ORI_IMG(x+H_DIST, y+V_DIST) € menor que 10 (DIFF_COMP)
b. A diferenca 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 diferenca deve ser igual ao da tabela abaixo. As células correspondem as
regides dos pontos de origem analisados. O resultado da segmentac¢do pode ser visto a
seguir.

Tabela 3.1 — Sinal usado para cada regido 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
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Figura 3.13 — Imagem resultante apds o primeiro passo

3.4.2 Procurando pontos de controle

Os pontos que possivelmente pertencem a borda do quadro sdo chamados de
“candidatos a pontos de controle”. Esse passo tem o objetivo de encontrd-los através da
andlise da imagem que foi segmentada pelo procedimento anterior.

Para cada dire¢@o e sentido mostrado na Figura 3.14 s@o definidos N linhas igualmente
espacadas que buscam por pontos de controle. Essas linhas partem do centro da imagem
para o exterior. Para o conjunto de imagens utilizado o valor de N € igual a nove.

O ponto inicial do rastreamento é o centro da imagem, busca-se o ponto cujos
circunvizinhos sejam pretos em sua maioria. No caso da dire¢do vertical os circunvizinhos
estdo compreendidos em uma madscara 7x1, na horizontal essa mdscara € 1x7. Quando
acontecer da maioria dos circunvizinhos ser preto (nesse caso se tiver mais de quatro
pontos pretos), os passos a seguir sdo executados. Para simplificar, os passos a seguir
denotam a busca pela borda inferior.

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

superior esquerdo estd localizado em (A,B) e o inferior direito em (C,D), onde:
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e A=X-— [largura_Nimagem % %] 36

e B =Y — altura_imagem X checagem_interna 3.7

e C=X+ [largura_imagem % l] 38
N 2

e D =Y + altura_imagem X checagem_externa 3.9

* Onde checagem_interna = 0,165% e checagem_externa = 0,91%

2. Se no retangulo existirem mais de 65% (PERC_BORDA) pontos classificados
como bordas, entdo (x,y) serd marcado como ponto de controle candidato da borda
inferior. Sendo, o algoritmo continua o rastreamento através da procura da méscara
de 7x1 pixels por outro ponto de controle.

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

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

Lanagyee nag

.'il'?hu = Vee 1

NPy pritat W

'.‘;IL'?.:,_ e Yeg 1t

Vg,
Lig = HE
21,

Figura 3.14 — Direcdo e sentido do rastreamento das linhas da imagem (seta vermelha),
os pontos de controle (pontos verde e ciano) e retdngulo de andlise (rosa)
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3.4.3 Eliminacao de pontos de controle

Os pontos de controle podem delinear a borda do quadro negro equivocadamente devida:
e O ponto pode estar localizado fora da borda do quadro, conforme mostrado na
Figura 3.14
¢ Quando o quadro tem “ruidos”, 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, sdo calculadas as tangentes dos angulos
formados pelo candidato com os vizinhos de primeiro e segundo grau nos dois
lados. O candidato € 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 cilculo ndo é
relativo ao ndmero da vizinhanca, entdo 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 € cinza escuro.

P,z P.1
o P..
. D P,
______2<____";~~a.,- 1
—
W

tan @.,= Ho/ W.,
Figura 3.15 — Selecdo de ponto de controle

2. Depois da execucdo do passo em todas as direcdes, os segmentos de reta serdo
definidos como na figura 3.15. Qualquer candidato fora desse segmento vai ser
excluido conforme mostrado nos pontos em vermelho.

A Figura 3.15 e a Figura 3.16 mostram os pontos de controle candidatos, ja 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
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Figura 3.17 — Imagem do quadro mostrando dois pontos de controle
errados que sdo deletados

Figura 3.18 — Imagem do quadro apds a eliminagdo dos pontos de controle

48
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3.4.4 Correcao de perspectiva e corte

7z

Para corrigir a perspectiva € necessario ter as coordenadas dos quatros cantos do
quadro. Para obter esses pontos tragca-se uma reta entre os dois pontos da extremidade de
cada borda detectada. A intersecdo entre essas retas € que define o canto do quadro. Caso
ndo seja detectada nenhuma borda, a intersecdo ocorre com a borda da imagem. A Figura
3.19 ilustra a definicdo desses pontos, e a Figura 3.20 mostra a borda detectada da Figura

3.12. Esses pontos s@o as entradas para os algoritmos de correcio de perspectiva descritos

Wﬁ 7&3,3;3)
(x0,y0) l/ /S(/xZ,yZ)

Figura 3.19 — Quatro pontos dos cantos do quadro que servem de entrada
para o algoritmo de correcdo de perspectiva obtidos através
da intersegdo dos dois pontos da extremidade

no capitulo seguinte.

(xLyl)

Figura 3.20 — Borda detectada da Figura 3.12
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3.4.5 Parametros do algoritmo

Esta secdo tem como objetivo listar todos os pardmetros definidos pelo algoritmo
proposto bem como a consequéncia da sua modificacdo 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 — Pardametros definidos no primeiro passo da
primeira proposta de deteccdo de borda
Valor
Parametro ) Observagdes
sugerido
H_DIST 0,91% Componente horizontal do vetor diferenca.
da O aumento deste valor torna a borda vertical mais
largura | espessa na imagem segmentada.
V_DIST 0,91% Componente vertical do vetor diferenca.
da altura | 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 nado. O quanto menor for este valor, mais fécil
o ponto ser detectado como borda.
Tabela 3.3 — Pardmetros definidos no segundo passo da
primeira proposta de deteccdo de borda
Valor
Parametro ) Observagdes
sugerido
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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Valor
Parametro ) Observagdes
sugerido

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 € 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 drea pertecente a moldura ou
objetos de quadro. O ideal € que esta medida seja
menor ou igual que o percentual usado no calculo
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 minima de pixels classificados

como borda dentro da caixa.

Tabela 3.4 — Pardametros definidos no terceiro passo da
primeira proposta de deteccdo de borda

Valor
Parametro ) Observagoes
sugerido
TAN_PC 0,07 Tangente méxima permitida entre um ponto e seus
vizinhos de primeira e segunda ordem.

3.5 Um Outro Algoritmo para Deteccao de Borda de Quadros

Esta secdo descreve outra proposta de algoritmo para a deteccio de borda publicada na

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

imagem bindria, o que o torna mais eficiente em espaco e tempo. Duas listas de blocos sio

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

ndmero total de blocos é fixado em um valor muito menor que a dimensdo da imagem.

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

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

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

primeiros passos do algoritmo anterior para a deteccdo de borda. Os passos seguintes sao

idénticos, portanto serdo 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.
Criam-se dois novos arrays, um de tamanho (N, largura) e outro (N, altura). Esses
novos arrays sao chamados de V_BORDAS e H_BORDAS, respectivamente.
H_DIST e V_DIST sao definidos da mesma forma que no passo 3 do algoritmo
proposto anterior.
Se alguma das condicdes 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 diferenca 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 diferenca entre as respectivas componentes dos pontos ORI_IMG(x,y) e
ORI_IMG(x,y+2*V_DIST) é menor que 16 (DIFF_COMP2).
Analogamente, se uma das condi¢des 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 diferenca 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 diferenca 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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E necessario ressaltar que a nova abordagem faz uma diferenca separada entre bordas
verticais e horizontais, o que torna mais imune a ruidos. A diferenca entre limites entre as
(Y2l [Pl

condicdes “a” e “b” é maior, pois os pontos em “b” estdo mais distantes que em “a”,

conseqiientemente, a diferenca de iluminagdo 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 € 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 andloga:

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

2. Calcula-se a quantidade de pixels que sdo “possiveis 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 ¢ a distancia entre (x,y) e a primeira diferenga vertical, e
ao somar na area do cluster na coordenada y entre y e y+V_DIST/2 — que € a
metade de toda area 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 sensivel a ruido.

Uma vez que os pontos de controle forem encontrados, o terceiro passo do algoritmo
anterior é executado para a definicio dos cantos do quadro. E necesséario mencionar que ao
aumentar o valor do nimero de blocos N aumenta-se a sensibilidade rotacional, no entanto
a quantidade de pontos de controle achados equivocadamente pode aumentar.

Um exemplo de deteccdo 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) Deteccdo de borda usando o algoritmo (OLIVEIRA e LINS, 2007)

(b) Detecc¢ao de borda usando o algoritmo (OLIVEIRA e LINS, 2008)

Figura 3.21 — Borda detectada com as duas novas propostas

3.5.3 Parametros do algoritmo

Esta secdo tem como objetivo listar todos os pardmetros definidos pelo algoritmo
proposto bem como a consequéncia da sua modificacdo conforme descrito na Tabela 3.5
para o primeiro passo, na Tabela 3.6 para o segundo passo, como o terceiro passo € igual a

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



Tabela 3.5 — Pardametros definidos no primeiro passo da
segunda proposta de deteccdo de borda

Parametro

Valor

sugerido

Observacgoes

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
deteccao 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 deteccdo
de bordas horizontais. O aumento deste valor torna
a borda horizontal mais espessa na estrutura

V_BORDAS.

DIFF_COMP1

Indica o valor limite em cada componente para a
primeira diferenca. O quanto menor for este valor,

mais facil o ponto ser detectado como borda.

DIFF_COMP2

16

Indica o valor limite em cada componente para a
segunda diferenca. O quanto menor for este valor,
mais facil o ponto ser detectado como borda, ele
deve ser maior ou igual a primeira diferenca

devido ao fato da iluminagéo variar mais.
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Tabela 3.6 — Parametros definidos no segundo passo da
segunda proposta de deteccdo de borda

Valor
Parametro ) Observagdes
sugerido

PERC_BORDA 85% Indica a quantidade minima de pixels classificados

como borda para classificar o ponto de controle.

3.6 Resumo

Este capitulo teve o intuito de mostrar os algoritmos de detec¢do de bordas. Para
realizar tal objetivo foi feita uma revisdo bibliografica sobre os algoritmos cldssicos de
deteccdo de borda e a transformada de Hough, utilizada para identificagdo de linhas retas
na imagem. Além de mostrar a detec¢cdo de borda de quadros do Whiteboardlt, bem como
suas falhas de especificagdes.

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

propostos, ambos publicados em conferéncias internacionais.
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4 Correcao de perspectiva de quadros didaticos

A captura de fotos a partir de cameras digitais portateis, devido a auséncia de suporte
mecanico, gera fotos com a perspectiva “distorcida”. A foto de um quadro idealmente
oferece uma visdo frontal do mesmo obtida em plano paralelo ao quadro na reta
perpendicular a superficie tracada a partir da intersec¢do das mediatrizes do quadro,
conforme mostrado na Figura 4.1. O presente capitulo trata como retirar a distor¢do de

perspectiva da imagem.

Eixo perpendicular ao plano do quadro que

passa na intersecdo das mediatrizes

N\

Mediatrizes
™ Camera

Figura 4.1 — Camera na posicdo frontal do quadro considerada como ideal

Existem vdrios algoritmos na literatura (YIN et al, 2007, MASALOVITCH and
MESTETSKIY, 2007; UCHIDA et al, 2007) empregados na corre¢do de distor¢cdes (além
da perspectiva) de documentos impressos. Esses algoritmos tiram proveito das estruturas
de texto conhecidas como: distribuicdo de palavras numa mesma altura, as linhas
igualmente espacadas etc.

No caso dos quadros didaticos a inica coisa em comum € que o quadro ¢é retangular, s6
que na imagem é um quadrilatero convexo devido a distor¢cdo de perspectiva. Uma vez
definidos os quatro pontos localizados nas quinas do quadro, busca-se uma transformada
linear sobre a imagem original. E possivel inferir tal transformada, pois se deseja obter
uma imagem de saida em que a borda do quadro vai ser caracterizada por um retangulo

sem inclinagdo.
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4.1 Conceitos basicos

Uma camera fotografica pode ser modelada como se fosse uma camera escura com um
furo mintdsculo onde a imagem € projetada do lado oposto ao furo, esse modelo é
conhecido como pinhole (GONZALEZ and WOODS, 2008), que foi brevemente
introduzido no segundo capitulo desta dissertacio. Uma visualizagdo geométrica deste

modelo pode ser vista na Figura 4.2.

|

Xa

Figura 4.2 — Formacdo da imagem com uma camera pinhole (SILVA, 2006)

A imagem pode ser modelada através de uma transformacdo de objetos que estdo em
tr€s dimensdes (mundo real) para um plano com duas dimensdes (plano da imagem),
ocasionando a perda da coordenada de profundidade. Ao observar a Figura 4.2 é possivel
estabelecer as relacdes entre os objetos em trés dimensdes e a imagem, conforme na
Equacdo 4.1 (SILVA, 2006).

(X1,X2,X3) = (x1,%2) = (d)l(_)jl:d)l(_fz) 4.1

Ao utilizar coordenadas generalizadas, divide-se a transformagdo acima por d;, que € a
distancia do furo para a imagem projetada, obtendo a transformacao:

(X1, X2, X3) = (x4, %) = (ﬁ'é) 4.2
X3 X3 '

4.1.1 Coordenadas homogéneas

As matrizes de coordenadas generalizadas ndo permitem representar as operagdes de
translacdo e projecdo de perspectiva com as operacdes de rotacdo e mudanga de escala na

mesma matriz. Para isso, utilizam-se matrizes de coordenadas homogéneas. As



transformagdes elementares presentes na formagfo da imagem estdo ilustradas na Tabela

4.1.
Tabela 4.1 — Matrizes de transformacdes na formagcdo da imagem
[ 1 0 0 O [1 0 0 0]
T = 0 1 0 0 R. = 0 cosf@ sinf O
10 0 1 0 * |0 —sin® cosf 0
-7, -T, -T; 1 10 0 0 1]
Translacdo Rotagdo no eixo x
[ cosp 0 sing O [ cosf  sinff 0 O]
R = 0 1 0 0 R — —sinff cosf 0 O
Y |-singp 0 cosg 0 z 0 0 10
0 0 0 1 0 0 0 1.
Rotagdo no eixo y Rotagdo no eixo z
s; 0 0 O 1 0 0 O
0 s, 0 O 01 0 O
= P =
E 0 0 s;3 O 0 0 1 1/d;
0 0 0 1 0 0 0 1
Mudancga de escala Projecao de perspectiva

A formac@o da imagem no sensor da cidmera pode ser entendida através da aplicacdo de
cada uma das transformagdes acima, seqiiencialmente. Como a multiplicagdo de matrizes é
associativa, pode-se resumir todo o processo com uma Unica matriz. Além das matrizes
mostradas na Tabela 4.1, é feito uma transformacio de corte (descrito pela Equacio 4.2),
para que a matriz resultante tenha tamanho 4x3, pois o ponto da imagem possui duas
dimensdes na notagdo de coordenadas homogéneas. A matriz resultante M de tamanho 4x3
€ obtida conforme a Equacio 4.3.

M = TRyR,R,PEC 4.3

Portanto, a relacdo entre a imagem projetada no sensor da cidmera e o quadro
fotografado é denotada por (JAGANNATHAN and JAWAHAR, 2005; HARTLEY and
ZISSERMAN, 2003)

p = MP 4.4
, onde p 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 sdo planos, é possivel
simplificar a relacdo em

q; = Hg; 4.5
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onde q; e q; representam vetores 3x1 do mesmo ponto em visdes diferentes. Dado quatro
pontos correspondentes € possivel formar um sistema com oito equagdes com o0ito
varidveis, logo o sistema pode-se determinar a matriz H. Seja:
qi =[x y 1I 4.6
=[x y 1 4.7
a relacdo homogréfica pode ser traduzida em:
Xl = hi1x; + hipy; + hy3
hz1y; + hsay; + hs3

Yl = ha1x; + hyoy; + has 4.9
" h31yi + hapy;i + has

4.8

Esses quatro pontos da imagem foram obtidos com um dos algoritmos do capitulo
anterior. Os pontos correspondentes na imagem final devem ser definidos para que seja
possivel calcular os elementos da matriz H (HARTLEY and ZISSERMAN, 2003).

O principal fator a ser analisado nos pontos de saida é a manutencao da proporg¢éo real
do quadro. A outra questdo € relativa ao tamanho da imagem, como estd se trabalhando
com imagens digitais, é desejavel que o mapeamento de um ponto da imagem de entrada
corresponda a, pelo menos, um ponto da de saida, caso contrdrio hd perda de informacao.

Caso a proporcdo seja conhecida, € trivial definir-se os pontos de saida com o tamanho
desejado. Nos outros casos € necessdrio levar em consideracio a informagdo a priori da
forma do quadro ser um retdngulo como seré visto nos trés métodos que serdo apresentados

a seguir.
4.2 Métodos de interpolacio

No mapeamento das transformacgdes geométricas o ponto na imagem transformada ndo
indica, necessariamente, um ponto com coordenadas inteiras na imagem original. Portanto
€ necessdrio estimar o valor desses pontos intermedidrios de modo que a imagem
transformada seja o mais natural possivel.

A maneira mais simples — e mais rdpida — de se estimar o ponto na imagem original é
utilizar o ponto vizinho mais préximo. J4 os métodos de interpolacdes fazem o uso de mais
de um ponto na imagem original para estimar o valor do ponto desejado. Em todos os
métodos € comum aparecimento de distor¢des indesejaveis 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 distorcoes comuns na utilizacdo de métodos de interpolacoes
(CAMBRIDGEINCOLOUR, 2008a)

Nesta se¢do serdo discutidos dois métodos mais usados na literatura: bilinear e
bictbica. Esses métodos sdo simples e suficiente para o objetivo deste capitulo, que € a
correcao de perspectiva. Ambos foram baseados nas referéncias (BURGER and BURGE,
2008) e (GONZALEZ and WOODS, 2008). Existem outros mais sofisticados na literatura
e em sistema proprietdrios para ampliacdo de imagens para impressdo que podem ser vistos

em (CAMBRIDGEINCOLOUR, 2008a) e (CAMBRIDGEINCOLOUR, 2008b).
4.2.1 Interpolacao bilinear

Este método utiliza os quatro pontos da imagem do quadrado do pixel em que o ponto
desejado estd dentro, conforme ilustrado na Figura 4.4. Na direcdo y obtém-se dois valores
da intensidade através da média ponderada pela distancia dos pontos nessa dire¢do que
compartilham o valor de y. A Figura 4.4 mostra esses pontos E e F, onde E é calculado a
partir de A e B, e F a partir de C e D. Com os pontos E e F, uma nova média ponderada
pela distancia na direcdo x € calculada, obtendo o ponto G, que representa a intensidade
final do valor desejado. Vale ressaltar que ndo ha diferenca no valor final caso o cilculo

seja iniciado pela direcdo x, sendo facilmente provado.
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wo+1

Figura 4.4 — Cdlculo utilizando interpolagdo bilinear
(BURGER and BURGE, 2008)

4.2.2 Interpolacao bicuabica

A interpolacdo bicubica utiliza uma janela maior que a bilinear em uma grade 4x4
totalizando 16 pontos. A distribui¢do desses pontos € feita conforme a Figura 4.5 onde
(x0,Yo) € 0 ponto que se deseja estimar na imagem, e Uy € o piso de x,, € 0 vy € 0 piso de
Yo, lembrando que na Figura 4.5, o sentido do eixo x é da esquerda pra direita e do eixo y

de cima pra baixo.

l(uo,’uo) o

Figura 4.5 — Distribuicdo dos pontos na
interpolagdo biciibica (BURGER and BURGE, 2008)

O valor de I'(xg, y,) € obtido através de uma soma ponderada conforme a expressio

u0+2 U0+2

I'(x9,¥0) = Z Z I(u,v) Pyic(Xo — U, Yo — V) 4.10

u=ug—1v=vy-1
onde I(u, v) indica o valor do ponto (u, v) na imagem original, com dominio em N X N. E

Py € o peso a ser utilizado nesse ponto, sendo definido por

Pyic(x,y) = Peyp (X)Peyp (¥) 4.11
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, € Peyp € definido por

(axx3+5a><x2+8a><x+4a se—2<x<1
(a—-2)xx3+(1—-a)xx?+1 se—-1<x<0

Pcub(x,y)=4(2—a)><x3+(1—a)><x2+1 se0<x<1 4.12
—axx3+5axx?—8axx+4a sel<x<?2
0 senao

. A Figura 4.6 ilustra a aplicag¢do de duas interpolagdes e o método do ponto mais proximo

na rotacdo de uma imagem sintética, e notdvel o aparecimento de distor¢do indesejavel

|

perto nas bordas da imagem como informado na Figura 4.3.

(a) Imagem original (b) Vizinho mais préximo

(c) Interpolacdo bilinear (d) Interpolagéo bicubica
Figura 4.6 — Resultado da aplicagcdo 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 Jagannathan e Jawahar (JAGANNATHAN and
JAWAHAR, 2005). Ele consiste em separar a matriz H no produto de trés componentes:
similaridade (H;), afinidade (H,) e projetiva (Hp). E desejado remover as componentes

projetiva e afinidade, para que ter uma figura similar 2 imagem frontal.
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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 ndo sdo 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 interse¢@o no plano da imagem, que é definido por

L=[L L, I3] 4.13

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

descrita da seguinte forma

0 1 0
L I L

A intersecc@o dos pontos das retas paralelas ndo existe na imagem frontal, portanto

H, = 4.14

1 0 O
p ]

pode-se considerar que as retas se intersectam no infinito e sua reta pode ser definida
como:
L,=[0 0 1]. 4.15

O proximo passo € remover a componente de afinidade.

Sejam duas linhas que sua intersecdo forma uma das quinas dos quadros. Na imagem
frontal elas formam um angulo reto, para achar a transformada H, utiliza-se o método de
cOnica 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 ndo especifica claramente a
definicdo da reta L, que mais parece a defini¢do do ponto de interse¢do do que da reta em
si. Além de ndo definir melhor como achar a componente de afinidade H,. Logo ndo foi
possivel desenvolver o algoritmo para comparar sua eficdcia diante os proximos que serao

apresentados a seguir.

4.4 Método do WhiteboardIt

A correcdo perspectiva do WhiteboardIt faz uso dos quatro pontos para calcular a
matriz de transformagdo. A transformagio sugerida usa desses pontos para estimar a razao
largura/altura do quadro didatico. 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).



65

Inicialmente modela-se a imagem conforme a figura a seguir, onde m; sdo pontos na
imagem original que serdo projetados nos pontos definidos por M; com coordenada z = 0.
Essa modelagem é um caso particular do modelo matematico de camera escura. Os pontos
m,; sdo definidos como: m; = (0,0), m, = (1,0), m3 = (0,h) em, = (L, h),sendo l e h,
a largura e altura da imagem final, respectivamente. Convenientemente, define-se que X é

igual a (xq,%x5,..,%p, 1) onde x = (x4, X5,..,Xy,).

M, q
z=0
h
(0.0) Ml‘ i‘"{z
W -

Figura 4.7 — Geometria do retangulo (ZHANG and HE, 2004)

Nessa nova modelagem de camera as relagdes entre M e m sdo definidas da seguinte

maneira:
A = A[R t]M 4.16
Onde:
f 0 Ug
A=10 sx*f vol 4.17
0 0 1
R=[nn 12 T13] 4.18

O valor de f € a distancia focal. O valor de s é a razdo largura/altura de um pixel,
como o pixel é quadrado o valor é igual a 1. Ja o valor de u, e v, é a coordenada (x,y) do
centro da imagem original. E [R  t] define a transformada 3D do sistema de coordenadas
do mundo, que € o retingulo definido pelos pontos m;, e o sistema de coordenadas da

camera. R indica uma matriz de rotacio e t o vetor de translagao.
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O objetivo é achar a matriz A, R e t a partir dos valores de m. Serd descrito aqui o
célculo da matriz de uma maneira diferente do artigo do Whiteboardlt, pois o artigo ndo
segue uma seqiiéncia em que as equacdes dependem exclusivamente das anteriores,
dificultando o seu desenvolvimento. No entanto a nomenclatura dos termos serd mantida,
exceto o termo n' e n”’, onde o WhiteboardlIt define como n, e ns, respectivamente.

Inicialmente, coloca-se as equagdes descrito em 4.16, para M; = (0,0)

Ay =At 4.19
para M, = (1,0)
A, = 1A + At 4.20
para M3 = (0, h)
A3Ms = hAr, + At 4.21
para M, = (L, h)
Aymy = lAr; + hAr, + At 4.22
Subtrai-se a equacdo 4.19 em todas as outras.
Ay, — Aymy = lAn 4.23
A3z — A4y = hAr, 4.24
AygMy — Aymy = lAry + hAr, 4.25
Calcula-se ([4.25] —[4.24] — [4.23]):
Ay + Ay — A3y — A1, =0 4.26

Fazendo o produto vetorial de 11, dos dois lados da formula acima.
0+ AmMy X My — A3z X My — A, Xy, =0 4.27
Fazendo o produto escalar de 73 dos dois lados da formula acima (observa-se que
mq X M, € perpendicular ao ponto 113).
Ay (g X 1) - g — 0 — A, (my X fiy) - it = 0 4.28
O que pode resultar na razao:

Ay (g X 1iy) - M

ky=—=— — — 4.29
2N (At X My - g
Analogamente, fazendo o produto escalar de 7, em 4.27.
A my X my) - m
ks s (My 4) -y 4.30

Ay (Mg X My) - My
Sejamn'en'’.

nl = (kzmz) - fﬁl 431



n' = (k37713) —my

Divide-se 4.23 por | e multiplica-se a esquerda por A~1, obtendo:

11,y .
rn=A4 17 (A2 — A1)

Reescrevendo a equagdo.

Que resulta em:
A
r=A" Tl (ko7i, — 7y)

Ou:

A
= TlA‘ln’
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4.32

4.33

4.34

4.35

4.36

Do mesmo modo obtemos 75, ao dividir 4.24 por (1,1) e multiplica-se a esquerda por A™1,

obtendo:

A
n = TlA‘ln"

4.37

De acordo com a propriedade de matriz de rotagdo o produto escalar de rye r,€ igual a 0,

portanto:
A v
o] o] -
O que pode ser simplificado para:
[A"']T[A™ "] =0
n'TATAT I =0

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

<[n'1n"1 —('yn""3 +n'3n"Duy + n'3n" 3uy?]s?
+

[n',n", — (0,03 +n'3n"")vy + n'3n'" 3057

f=-

n'sn'’ ;s

Dai, obtém-se a matriz A. Agora é possivel calcular os elementos de R.

A—lnr
AT

A~ In"
A

T3=T'1X7‘2

4.38

4.39
4.40

4.41

4.42

4.43

4.44
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Para calcular a razdo largura/altura, de acordo com a propriedade da matriz de rotagdo
-1y =1ler, 1, =1, dai podemos obter:
n'TATTA T
CDE

4.45

3 n'TATA "
(ha,)?

Pode-se inferir o quadrado da razdo largura/altura, o que € possivel manter a proporgao

4.46

do quadro na imagem final.
, (l)2 _)raTTAT
VY (n")TA-TA In"

Para obter a imagem final € necessério definir-se as suas dimensdes de modo todo pixel

4.47

presente na imagem original seja mapeado pelo menos uma vez na imagem transformada.
Seja o quadrilatero que representa o quadro projetado com larguras l; e l,; e alturas hy e

h,. Obtém-se

[ = max (I3, 1,) 4.48
h = max (hy, hy) 4.49
1 4.50

r ==

h

A dimensdo da nova imagem vai ser (lembrando que 72 foi obtido na equacdo 4.47):

=1 H=£ se r=>r
T 4.51
l=r+h h=h se #>r
Agora é possivel obter o vetor de translagdo t.
M= : 4.52
LT m)TATA I :
t = /1114_17711 453

Agora é possivel realizar a transformacdo. Um exemplo dessa transformacio pode ser

vista na abaixo utilizando varios métodos de mapeamento de pixels.



(a) Imagem original com as quinas definidas

(b) Imagem com a perspectiva corrigida utilizando método do ponto mais préoximo
Figura 4.8 — Correcdo de perspectiva com o Whiteboardlt
com vdrios mecanismos de interpolacdo
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(c) Imagem com a perspectiva corrigida com interpolacao bilinear

(d) Imagem com a perspectiva corrigida com interpolacao bictbica
Figura 4.8 (cont.)
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Este algoritmo apresenta uma falha relativa ao calculo do foco em alguns casos como o

da Figura 4.9 em que o valor de f?2, calculado conforme a formula da equagio 4.41, é

negativo.

Figura 4.9 — Exemplo de imagem em que o cdlculo f? foi negativo

Para provar essa questdo, as quinas delimitadas na Figura 4.9 possui os valores das

ol 3]

, € a imagem possui tamanho de 1632x1224. Com esses valores o valor inferido de f2 é

f? = —32850519,327348124

coordenadas definidos por

35 1528
my; = [1154(; m, = 1138

1

. Como o algoritmo foi desenvovido em Java, e essa plataforma apresenta problemas de
precisdo conhecidos (GOETZ, 2003), optou-se por fazer o mesmo cilculo para f? no
Matlab®, obtendo o mesmo resultado, confirmando o problema na especificacdo do
algoritmo. Portanto, no desenvolvimento feito pelo autor dessa dissertacdo utilizou-se o
valor absoluto para f2, nio ocasionando corre¢io equivocada para o conjunto de imagens

dessa dissertacao.
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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 razao
largura e altura. A Figura 4.10 ilustra um exemplo de quadrilidtero que representa o
contorno do quadro. Suas quinas representadas pelos pontos ES (esquerdo superior), DS

(direito superior), EI (esquerdo inferior) e DI (direito inferior).

DS
ES

EI DI

Figura 4.10 — Quadrildtero que representa o contorno do quadro definido por suas quinas

A razdo largura e altura, que pode ser visto na Equacdo 4.54, nada mais € que a soma
do comprimento da borda inferior e superior dividida pelo comprimento das duas bordas
laterais, esquerda e direita.

I|ES — DS|| + ||[EI — DI||
razaoL =

4.54
= |IES — EI|| + ||IDS = DI||

Com a razdo largura e altura em maos, é necessario definir as dimensdes do quadro na
imagem final. SILVA propde que a largura da imagem final seja definida por ||EI — DI||,
nesse caso, pode haver a perda de informacao dependendo da imagem de entrada.

A condi¢@o necessdria para que nio haja perda de informacdo é que cada ponto da
imagem de entrada seja mapeado, pelo menos, em um ponto da imagem de saida,
conforme dito no inicio deste capitulo. Calcula-se o teto dos maximos das larguras (L)
e alturas (H,y,q4,) do quadrilatero:

Limax = [max (||ES — DS||, ||EI — DI||)] 4.55
Hpnax = [max (||ES — EI||, [IDS — DI|)] 4.56

. Verifica-se qual dessas dimensdes abrange uma maior drea, utilizando a razaor
H

calculada anteriormente, obtendo a largura e altura final.

Se Hypgx X 1azaor < Ly entao Heingi = Hmax € Leinar = Hmax X Tazaot 4.57
H H ’
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Lmax

razaolr
H

sendo Lfinal = Lmax € Hfinal =

Este cédlculo é muito parecido com a estimativa da altura e largura proposta pelo
Whiteboardlt descrito na se¢@o anterior, sendo diferente apenas no uso da fungéo teto apos
obter o maximo entre as bordas verticais e horizontais.

Tendo em mao as dimensdes do quadro na imagem final, pode-se definir as
coordenadas dos quatro pontos da quina na imagem transformada. Daf resolve-se o sistema
de equagdes, envolvendo as coordenadas da quina da imagem de entrada com a de saida,
obtendo a matriz homografica de transformacdo H.

Para calcular a transformag@o, observa-se a relagdo entre as coordenadas da imagem
original e transformada, descritas por

, _ hyiX; +hppy; + hys

x! = 4.58

" haix; + hapyi + has

h,1x; + hy,y; +h

Yi’ _ Ma1¥j 22Yi 23 459

h31X; + hg,y; + hss

podem ser transformadas em dois sistema de equacdes:
hy1X; + hypy; + hyz — x{(hg1X; + hz,y; + h3z) =0 4.60
hy1X; + haayi + has — yi(hsiX; + haoy; +h33) =0 4.61

Sdo dados quatro pontos de origem, e seu correspondente no destino, portanto t€m-se
oito equacdes no total, em um sistema com nove variaveis. E possivel obter o nono sistema
ao observar que todos os termos da soma do denominador e numerador para cdlculo de x; e
y; 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 computagdo de x; e V|
(HARTLEY and ZISSERMAN, 2003). Portanto, pode-se fixar um elemento de H em um
valor reduzindo o sistema para oito equacdes com oito varidveis. O elemento escolhido foi
o hy3.

Para encontrar os outros elementos da matriz H, resolve-se o sistema

Ax=b 4.62

achando os valores de x, onde A € igual a



(X1 V1

0 O

X2 Y2

A= 0 O
X3 Y3

0 O

X4 Vs

[0 O

,béigual a

ex éigual a

0
Y1

Y2

y3

Ya

—XjXq
!

—Yi1X1

—X3X;
!

—Y2X3

—X3X3
!
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4.63

4.64

4.65

Um exemplo desse algoritmo pode ser visto na Figura 4.11, onde a imagem original € a

Figura (a).



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

(b) Imagem com a perspectiva corrigida com interpolagéo bilinear
Figura 4.11 — Correcdo de perspectiva com o método proposto por SILVA com vdrios
mecanismos de interpolacdo
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(c) Imagem com a perspectiva corrigida com interpolagéo bictibica
Figura 4.11 (cont.)

4.6 Comparacio entre o método WhiteboardIt e SILVA

Para comparar os métodos de correcdo de perspectiva propostos pelo Whiteboardlt 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 circulo de 12 cm de didmetro e um
quadrado com 12 cm de lado para verificar se na imagem transformada suas formas sio
preservadas.

As fotos foram tiradas com a cAmera 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 necessario a fim de enfatizar a transformacio do contetido do quadro.



Tabela 4.2 — Comparagdo entre métodos de corregdo de perspectiva

Cédigo da

imagem

Imagem original

WhiteboardIt

SILVA

0
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Cédigo da Imagem original Whiteboardlt SILVA
imagem

5

Ao observar a Tabela 4.2 acima € possivel notar que dois algoritmos apresentam
desempenho similar, onde um gera resultados melhores em algumas situacdes e vice-versa,
sem contar no caso em que os dois apresentam desempenho semelhante. Pode ser vista
Tabela 4.2, uma comparacio entre a largura real do quadro (56 cm/41cm=1,3659) e as
larguras estimadas das imagens da Tabela 4.2 pelos dois algoritmos apresentados,

confirmando que nio a prevaléncia de desempenho de um com relagio ao outro.
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Tabela 4.3 — Razdo largura/altura estimada e comparada com a razdo real entre os
métodos de SILVA e Whiteboardlt

Cédigo da Razdo real | 1,3659
imagem WhiteboardIt SILVA
Razao Erro Razao Erro

01,3516 -1,0%|1,2003 | -12,1%

11,1529 |-15,6%|0,9211 | -32,6%

2|1,3645 -0,1%|1,3656 0,0%

3/0,9100 |-33,4%|1,0732 | -21,4%

41,5671 | 14,7%|1,4574 6,7%

5|1,3533 -0,9%|1,4397 5,4%

6|1,3169 -3,6% |1,4107 3,3%

71,3801 1,0% | 1,4041 2,8%

81,3447 -1,5% | 1,3685 0,2%

91,3587 -0,5%(1,3814 1,1%

O ambiente Tableau possui os dois algoritmos e cada um com os tr€s mecanismos de
mapeamento (vizinho mais préximo, interpolagdo bilinear e interpolacdo bicubica), o
usuario pode modificar o algoritmo de correcdo e interpolagdo na propria tela de

configuragdo.

4.7 Resumo

Este capitulo teve como objetivo mostrar os principais algoritmos de correcdo de
perspectiva para quadros didaticos existente na literatura. O algoritmo proposto por
Jagannathan e Jawahar ndo € preciso o suficiente para que possa ser implementado.

Os algoritmos propostos por SILVA e LINS (SILVA and LINS, 2005) e pelo
Whiteboardlt fazem uso de uma tnica matriz de transformacdo de perspectiva. Essa matriz
resume todas as operagdes necessdrias para a mudanca de perspectiva, no entanto para

encontrar os elementos da matriz é necessdrio o conhecimento da proporcdo largura e

altura da imagem.
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O algoritmo proposto pelo Whiteboardlt consegue, através de propriedades
matemadticas, calcular os elementos da matriz sem o conhecimento da proporcdo largura e
altura. No entanto, existe uma falha no céalculo do foco da matriz.

O algoritmo proposto por SILVA e LINS (SILVA and LINS, 2005) infere a propor¢io
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
Whiteboardlt apresentam desempenho similar.

Ortogonalmente a esses mecanismos deve-se considerar a necessidade de fazer
interpolacdes na formacdo da imagem transformada, uma vez que o pixel desejado na
imagem transformada, ndo corresponde necessariamente a um pixel com coordenadas
inteiras na imagem original, portanto € necessario estimar o valor desse pixel através de

interpolagdes (bilinear ou bictbica) ou obter o valor do pixel mais proximo.
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5 FILTROS DE REALCE PARA IMAGENS DE QUADROS
DIDATICOS

Este capitulo tem como objetivo mostrar algoritmos de filtragem que podem ser
utilizados para melhorar a qualidade da imagem de quadros didaticos. Para o conjunto de
imagens em estudo, observa-se que a iluminag@o apresenta-se irregular sem padrio
definido. Nota-se, também, que os quadros diddticos 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 iluminacdo irregular, diminui a quantidade de cores na
imagem, tornando a imagem chapada, ndo s6 melhora a legibilidade da imagem, mas
também pode ocasionar uma melhor compressao 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 interferéncias (reflexos indesejaveis)
da iluminagdo. J4 a parte referente a escrita deve ser contrastada em relagdo a cor constante
de fundo.

No caso de quadros brancos e pretos, o fundo é bem definido no espago RGB. J4 nos
quadros verdes sdo mais dificeis de serem definidos de maneira universal no espaco RGB,

porque dependem da fabricacdo e do material usados.
5.1 Filtro WhiteboardIt

Nesta secdo serd apresentado o algoritmo de realce de imagens para quadros brancos
do sistema Whiteboardlt 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 sdo formadas pela cor do objeto “puro” multiplicada pelo
coeficiente de iluminag@o, que depende do local do quadro. O procedimento em que serd
apresentado adiante infere o fator de iluminacdo e divide pelo valor da foto original,
obtendo assim uma figura “pura” sem a interferéncia da luz. Os passos deste algoritmo séo:

1. Dividir o algoritmo em blocos retangulares de tamanho fixo. Nas referéncias

supracitadas o retingulo € de 15x15 pixels.
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2. Para cada bloco, as cores do pixel s@o armazenas ordenando-as de maneira
crescente de acordo com o valor da luminancia. O algoritmo nio especifica qual
a equacdo de luminancia, utilizou-se a Equacdo 5.2 (GONZALEZ, 2008)

luminancia = 0,30 xr+0,59x g+ 0,11 X b 5.1
, que € uma das mais usadas para conversdo de colorido para tons de cinza.

3. Computar o valor médio de cada componente RGB de 25% dos pixels com
maior luminancia. Essa média vai ser o valor do fundo local (Cy,,), em cada
componente.

4. Removem-se blocos que estio fora do plano RGB em relagdo aos outros blocos.
Isso acontece provavelmente quando a cor em questdo é de um risco do quadro
e possui uma largura grande o suficiente para interferir no célculo do fundo
local. Essas cores sdo rejeitadas, pois sdo desconformes em relacéo ao resto. Os
fundos locais dessas dreas sdo calculados através da média dos vizinhos. Como
pode ser visto nas referéncias (LIU et al, 2007, ZHANG and TAN, 2001;
ZHANG and HE, 2004; ZHANG et al, 2006), todo esse passo estd mal
especificado. Pois, ndo existe plano RGB, e sim cubo RGB, mesmo assim nio
ha valores informando qual € a maior distincia para um bloco ndo-
desconforme. Para remover esses blocos serd utilizado o método de remocao de
blocos desconformes explicado na segunda proposta de realce do Tableau, a ser
vista mais adiante na secio 5.3.2.

5. Processa-se cada pixel da imagem aplicando-se a fungdo S descrita na Equacdo

S(xp) = {0,5 - 0,51x cos(xP) ig i i 1 32
, onde x € a razdo Ceprrada/Ciuz » $€Nd0 Coptraaq © valor do pixel original e
Cyyz 0 valor do fundo local (obtido nos passos 3 e 4), lembrando que essa razdo
¢ calculada em cada componente. Nas referéncias do Whiteboardlt, o valor de p

¢ igual a 0,75.
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Figura 5.1 - Funcdo S da Equacdo 5.2 com diferentes valores para p

O resultado do algoritmo Whiteboardlt 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 dreas 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 Whiteboardlt

Imagem

original

Fundo

local

inferido
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Imagem

resultante

5.2 Um algoritmo de realce para quadros brancos

Apesar dos bons resultados obtidos pelo que o autor desta dissertacdo interpretou e
inferiu ser proposto pelo Whiteboardlt, existem algumas falhas que precisam ser
corrigidas. Ao se atribuir o valor de p na funcdo S igual a 0,75, o contraste do risco com o
fundo € muito baixo. Para aumentar o contraste, modifica-se o valor de p da fungdo S para
1,50, como visto na figura abaixo, o que ocasiona outro problema: o realce indesejado dos
blocos localizados no reflexo das lampadas da sala (a parte que estd selecionada de
vermelho), sendo ampliado na Figura 5.3 (b). Esse reflexo acontece devido ao alto indice

de coeficiente especular dos quadros brancos.

(a) Resultado com p igual a 1,50

Figura 5.2 — Imagem da direita na Tabela 5.1 processada com Whiteboardlt
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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 Whiteboardlt. Esse
novo algoritmo na referéncia (OLIVEIRA and LINS, 2008) em conjunto com a segunda
proposta para detec¢c@o de borda apresentada anteriormente.

O procedimento se baseia na hip6tese que os riscos do quadro sio finos cercados pelo
fundo do quadro. A idéia central € coletar pixels que estio ao redor de cada pixel, estimar o
fundo e dai calcular a saida 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 contrario tanto o ponto central como os coletados podem pertencer a0 mesmo risco. A
medida que se coletam mais pontos, mais memoria e computagdo serdo necessarias nos
passos posteriores. Deste modo coletam-se pixels que estejam em circunferéncias ao redor
do ponto central. Nesse trabalho foram utilizadas trés circunferéncias onde o angulo entre
os pontos varia-se de 22,5° graus, e o raio (raio_cmp) € calculado conforme Equagdo 5.3.

raio_cmp = RAZAO_RAIO X (LARGURA_IMG + ALTURA_IMG) 5.3

O fator RAZAO_RAIO deve ser definido empiricamente de modo que obedeca a

desigualdade da Equacdo 5.4.

RAZAO_RAIO > LARGURA RISCO 5.4
- LARGURA_IMG + ALTURA_IMG '

O resumo da coleta € ilustrado na Figura 5.3

raio_cmp

Figura 5.3 — Posicdo dos pontos coletados para a estimativa do
fundo, onde o pixel corrente estd no centro
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Apds a coleta de dados € necessario definir-se quais pixels tem uma maior
probabilidade de pertencer ao fundo do quadro. Muitas vezes os riscos sdo pretos, azuis,
vermelho, verde e roxo. Nesta etapa ordenam-se os pixels obtidos na seguinte ordem do
modelo HSL: saturacdo, matiz e luminancia. Devido ao quadro ser branco a tendéncia é
que o fundo possua satura¢do baixa, porém algumas vezes a imagem ndo se comporta
dessa maneira devido a reflexdo 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 sdo préximas. E por
fim as medidas de luminancia devem ser proximas. Para essas medidas, as escalas foram
reduzidas para [0-16] na saturagdo, [0-359] na matiz e [0-16] para luminancia.

Uma vez feita a ordenagdo € desejado obter-se um conjunto de pixels que sdo vizinhos
no conjunto ordenado e apresentam uma variagdo baixa. Para o estudo aqui apresentado a
redondeza que compreender 25% (PERC_FUNDO) do total de pontos coletados com
menor desvio padrio da escala de cinza (conforme a equacdo de lumindncia do
Whiteboardlt) € que sera utilizada como fundo do quadro.

E por final obtém-se a cor do fundo local (C;,,) através da média dos valores dos
pontos encontrados na etapa anterior. Para obter o pixel de saida utiliza-se a fungdo S
definida no algoritmo do WhiteboardlIt, utiliza-se o mesmo valor de x, sendo igual a
Centrada/Cuuz- O valor dep da funcdo S foi 1,75 ao invés de 0,75, pois apresentaram
melhores resultados. Um pseudocddigo do algoritmo apresentado pode ser visto logo

abaixo:

Para cada ponto da imagem faca

P <= Obter cores ao redor do pixel central que estdo em
circunferéncias de raio raio_cmp, 2*raio_cmp e 3*raio_cmp espacados em
22,5° graus

Ordena-se o conjunto de pixels P com os critérios: saturagao, matiz
e luminéncia

S <= seqiiéncia de pixels do conjunto P de tamanho igual a 25% do
numero de elementos de P com menor desvio padrdo da lumindncia

B, <= Média das cores do conjunto S

C, <= funcdo-S(C,/C;)

Pseudocédigo 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.



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 Parametros do algoritmo

Esta secdo tem como objetivo listar todos os pardmetros definidos pelo algoritmo
proposto de realce bem como a consequéncia da sua modificacdo conforme descrito na
Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Parametros definidos na primeira proposta de realce do Tableau

Valor
Parametro ) Observagdes
sugerido

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 deteccdo do fundo local
o préprio 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 | Percentual onde é feita a analise estatistica na lista
largura ordenada. Ao utilizar um percentual baixo pode-se
analisar poucos pixels entre si, como O0S Tiscos
apresentam cores proximas 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 | Conforme | A coleta pode ser feita de varias maneiras, ao obter mais

PIXELS AO | a Figura | pontos é necessdrio mais processamento, ao utilizar
REDOR DO |53 poucos pontos pode-se estimar equivocadamente oS
PONTO fundos locais.

Valor de p para| 1,75 Esse valor foi selecionado afim de tornar o risco mais
funcdo S forte. Para valores maiores que 1 o risco mais ficam

mais evidentes, porém se o valor for muito alto, os

ruidos da imagem podem ser ressaltados.
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5.3 Um Algoritmo Geral de Realce para Quadros Didaticos

Os algoritmos anteriores assumem a premissa que o fundo do quadro € branco. No caso
do WhiteboardlIt, o cilculo do fundo local é obtido a partir dos pixels que tiverem maior
luminancia, o que ndo é verdade para quadros verdes e pretos, pois 0s riscos brancos
possuem maior luminancia que o fundo desses quadros. Ao observar os fundos inferidos
obtidos pelo WhiteboardlIt 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

Whiteboardlt, os blocos em preto s@o os blocos desconformes.

(a) Imagem original

Figura 5.6 — Inferéncia 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 Whiteboardlt, como ji era de se esperar, os riscos brancos sdo
detectados como parte do fundo. Ja no caso do Tableau-WBIT, hé casos em que o risco é
muito grosso ou ha presenca de objetos como Postit® que interferem no fundo local,
todavia a sua inferéncia de fundo local foi bem melhor que o Whiteboardlt. Portanto, é

necessario mudar como os fundos locais sdo estimados. Isto € feito dividindo-se a lousa em
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blocos de tamanho constante. Um processamento é feito em cada bloco identificando quais
sdo possiveis fundos locais. Dentre esses blocos se identifica os que estdo em
desconformidade com o resto, eliminando-os. E por final, utiliza-se o fundo inferido para
uniformizar o efeito da ilumina¢io em toda a imagem. Antes de detalhar o algoritmo, duas
hipdteses sobre das imagens de entrada sio levantadas.

Hipoétese 1. A foto apenas contém a lousa com a informagao escrita, ou seja, nao ha
moldura ou qualquer outro objeto ao redor do quadro. Para obter tal
imagem basta utilizar um dos algoritmos descritos no capitulo de
detec¢do de borda, seguido da correcdo de perspectiva e operagdo de
corte.

Hipétese 2. O quadro deve ter uma cor predominante, na maioria dos casos verde,

branco e preto.
5.3.1 Delimitacao de blocos de fundo

Inicialmente divide-se a imagem em blocos retangulares de tamanho constante. Cada
bloco € analisado a fim de detectar os que possuem a distribuicdo uniforme das cores dos
seus pixels. Um bloco que possui uma distribui¢do uniforme apresenta o histograma
concentrado em todas componentes RGB. A Figura 5.7 exemplifica dois blocos que
possuem distribui¢do uniforme, com concentracdo ao redor da moda da componente. Ja a
Tabela 5.3 apresenta varios exemplos de fundos com seus histogramas em cada

componente RGB.
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bloco 1

Figura 5.7 — Exemplo de bloco com seu histograma

Tabela 5.3 — Diferentes tipos de blocos com seus histogramas

;.L bloco 2

Bloco

Histograma

(9

Bloco

L

12,53

5,46

9,00

32,60

Histograma

9,02

5,23

9,01

36,44
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O tamanho do bloco deve ser definido de acordo com: o tamanho dos riscos, o grau de
iluminacdo do conjunto de fotos e a resolugdo da imagem. Ao fazer uma escolha adequada
do tamanho é possivel obter histogramas dos blocos parecidos aos da Figura 5.7 e Tabela
5.3. No caso desta dissertagdo, 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 necessdrio ajustar manualmente este valor para imagens
com resolugdes superiores.

Para delimitar os blocos que sdo possiveis fundos locais, excuta-se para cada bloco:

1. Encontrar os histogramas de cada componente RGB.

2. Para cada histograma encontre sua moda (modag, moda; e modag).

3. Para cada componente RGB busca-se Qx, que é o total de pixels que estdo entre
moday — Amoda e moday + Amoda, onde Amoda é igual a 10.

4. Se todas as quantidades Qp, Q; e Qp ultrapassarem 75% (PERC_BL) dos pixels
dos blocos, este bloco serd classificado como possivel fundo local, tal bloco
serd identificado como tendo cor (modag, modag;, modag). Caso contrario o
bloco ndo € classificado como fundo local. O uso da moda é devido a sua maior
representatividade estatistica, segundo (MORONNA, 2006; ROUSEEUW,
1987).

Outro problema que deve ser considerado € que a andlise feita por componentes
isoladamente pode resultar num fundo local com uma cor ndo-presente no bloco. Porém,
como as componentes estdo muito concentradas, ao inferir uma cor inexistente no bloco,
esta vai estar bem proxima as cores dos pixels presentes no bloco.

A Figura 5.8 e Figura 5.9 apresentam imagens de quadros verdes correspondente aos
blocos classificados como possiveis fundos. Os blocos marcados de branco indicam

aqueles que nao 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 Eliminacao de blocos desconformes

A Figura 5.8 (b) e Figura 5.9 apresentam blocos identificados como possiveis fundos.
Porém, nota-se que alguns blocos da Figura 5.8 (b) foram identificadas como possiveis
fundos que nédo pertencem a lousa do quadro (neste caso, as cadeiras de sala de aula), pois
esses blocos apresentaram cores uniformes. Esta se¢do descreve a eliminac@o dos falsos
“candidatos” a fundo.

Existem varios mecanismos na literatura que separam as imagens em diferentes regides
(ex: céu, prédios, outros objetos etc.) utilizando apenas a sua distribui¢do de cores, uma
comparagdo entre os algoritmos com esse propdsito 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 espaco CIE L*a*b* (em
termos de luminancia, crominancia e matiz) com os valores das cores dos pixels de toda a
imagem para identificar as regides da imagem, pois o CIE L*a*b* € um dos espagos mais
eficientes na representacio perceptual de cores.

No entanto, o propdsito desta se¢do € identificar as cores da lousa do quadro a partir
das cores dos fundos locais, que sdo definidas por modag, moda; e modag do seu bloco,
ao invés dos pixels de toda a imagem. A obtencdo dos fundos locais separa a imagem em
regides de cores constantes.

A Figura 5.10 (a) denota um caso de quadro branco com anotacdes tipo Postit®. Esses
Postit® sao identificados como fundo, pois apresentam cores mais uniformes que a préopria
lousa do quadro, a sua distribuicdo de cores no espagco RGB pode ser vista logo abaixo da
figura. Ja a Figura 5.10 (b) ilustra os possiveis fundos, sendo denotada abaixo sua
distribui¢do de cores no espaco RGB. E perceptivel que a identificacio de possiveis fundos
ajudou visualmente na separacdo das regides de cores constantes que fazem parte ou ndo
da lousa do quadro. As Figuras 5.9 (c) e (d) sdo geradas pelo complemento do ImagelJ,

ColorInspector3D disponivel em (BARTHEL, 2008).
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Imagem original (a) Defini¢do dos possiveis fundos (b)

Cores de (a) no espaco RGB (c) Cores de (b) no espago RGB (d)
Figura 5.10 — Andlise da Imagem de um quadro branco com Postit®

Vislumbrou-se a idéia de utilizar algum dos algoritmos de identificacdo de
agrupamentos, porém todos demonstraram uma complexidade computacional
desnecessdria, tendo em vista que os pontos ja apresentam uma separagdo mais facil de ser
tratada, comprovada na Figura 5.10. Além da dificil implementacdo destes algoritmos. O
procedimento proposto pode ser visto a seguir, a escala de cada componente esta entre 0 e
255.

1. Seja uma lista C com todos os candidatos a blocos
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2. Para cada par de blocos C; e (; em C, se a diferenga 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 a0 mesmo
conjunto.

3. Os conjuntos encontrados com elementos em comum sao unidos até que todos
sejam disjuntos entre si.

4. O conjunto com maior cardinalidade representa os fundos locais do quadro. O
fundo global € encontrado através da média de cada componente RGB desse
conjunto.

Ao desenvolver o algoritmo listado acima € possivel fazer algumas otimizagles. A
primeira otimizagdo decorre da comparagdo entre C; e C; ser simétrica, portanto ao
comparar-se C; com (j, ndo ha a necessidade de se comparar C; com (;. A segunda € a
execugdo dos passos 2 e 3 poder ser mesclada, a medida que se compara os blocos C; e Cj, a
unido dos conjuntos pode ser feita neste mesmo passo caso a distancia entre as cores destes
blocos seja menor que 6.

A Figura 5.11 mostra os fundos locais da lousa com a remog¢do dos fundos
desconformes a partir da execucdo desse passo. E possivel 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). J4 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 apés remogdo de blocos desconformes

5.3.3 Delimitacao do fundo global

O passo anterior descreve o reconhecimento dos blocos ndo-escritos do quadro,
conectando-se os “fundos locais”. Faz-se necessario definir-se um fundo global. No caso
do quadro branco os fundos locais obtidos ndo s@o brancos “puros” no espagco 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 € utilizar essa média e verificar qual € a cor mais préxima 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 préxima foi utilizado o padrio CIEDE2000 (CIE,
2001). Esse padrio define como calcular as diferencas entre duas cores que estdo no
formato CIE L*a*b*, que € um espago de cor perceptual, para mais informagdes consulte o
Apéndice B. No desenvolvimento do algoritmo se considerou as observagdes de
(SHARMA et al, 2005), pois a especificacdo original peca na descri¢do de alguns detalhes,

como a utilizagdo da fungio tan™?!

com um argumento para calcular a matiz, que abrange
apenas dois quadrantes. Uma das modifica¢des de Sharma define que a tan™! deve utilizar
dois argumentos, compreendendo quatro quadrantes, ou seja, todo o circulo
trigonométrico.

Existem outros padrdes, tanto de sistemas de cores perceptuais como o CIELUV, NC-
ITIC, o CIE L*a*b* Normalizado (que é mais uniforme que o CIE L*a*b*). Como também
padroes de célculos de diferengcas como o CMC e CIEDE94. Nakayama (2004) faz
comparagdes entre os padrdes de diferencas e nota-se que ndo hd uma melhora
considerdvel entre os sistemas ao utilizar o padrio CIEDE2000 com o CIE L*a*b*
normalizado. Mais detalhes sobre o padrao CIEDE2000 sdo apresentados no Apéndice C
ou em (NAKAYAMA and IKEDA, 2004; SHARMA et al, 2005).

Os pesos utilizados foram k; = 1, k; = 0,8 e ky = 0,8. Estes pesos sdo inversamente
proporcionais as diferencas de luminéncia, crominancia e matiz entre as duas cores. O peso
da matiz e crominancia deve ser menor devido ao fato de existirem duas cores acromdticas
na lista de cores (branco e preto), sendo observado vdrias vezes que a cor de fundo verde
foi detectada, equivocadamente, onde deveria ser branca. Isso ocorreu devido a
proximidade da crominancia e matiz do fundo global com a cor verde utilizada.

Num conjunto de 187 imagens, 31 delas apresentaram a detecc¢io equivocada do fundo,
totalizando em uma taxa de erro de 17%. Considerando esse erro, optou-se por perguntar
ao usudrio do sistema o fundo global escolhido, sugerindo o fundo mais préximo da lista.
Conforme mostrado na Figura 1.10. O usudrio pode optar como o fundo global a média de
cada componente dos fundos locais, caso o fundo néo esteja na lista apresentada.

O fundo global definido acima € representado pela varidvel By.
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5.3.4 Realce dos blocos

Esta se¢do tem como objetivo mostrar como € feito o mapeamento do pixel da imagem
original para a imagem de saida. 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 ¢ igualar a razdo entre o fundo local e o pixel da imagem
original, com a do fundo global com o pixel de saida. Os valores do fundo global e local
foram anteriormente obtidos, e o pixel original estd presente na imagem em si. Portanto a
saida é inferida através dessas trés varidveis. Essa divisdo € feita em cada componente
separado.

Todavia, deve-se considerar 3 casos para fazer esse calculo em cada componente
RGB o que vai ser mostrado a seguir. Os niveis das componentes sao definidos entre (

el.

5.3.4.1 Caso 1

O primeiro caso ocorre quando o valor da componente do pixel original estd entre O e a

componente correspondente do fundo local. A figura abaixo demonstra essa situacao.

Componente do pixel original (C,)

0 7 1
Fundo global (Bg) Fundo local (B))

Figura 5.12 — Caso onde o componente do pixel original estd entre 0 e o fundo local

E desejado igualar as razdes entre cada componente do pixel original com o fundo local
e as respectivas componentes do pixel final com o fundo global, conforme descrito na

equacdo abaixo.

C_G s
B, B '

Observa-se que a razio estd o intervalo [0, 1). Multiplicando-se B, nos dois da equagao

obtém-se uma férmula fechada para o célculo de C,,.
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o

By

Cy g
Esta formula vai ser reescrita conforme abaixo para ser util mais adiante. O valor de D,
significa a diferenca entre o fundo local e o pixel original e R; a razdo da diferenca pelo

fundo local.

D,=B,-C, 5.7
R, =% 5.8

Cn =BIB;ID1ng 59
Cn=<1_%>ng 5.10
Co=(1—-Ry) XBy 5.11

5.3.4.2 Caso 2

No Segundo caso, o valor do pixel original esta localizado entre o fundo local e o valor

1. A figura a seguir ilustra essa situacao.

Componente do pixel original (C,) |

0 ‘ 1
Fundo global (B,) Fundo local (B))

Figura 5.13 — Caso onde o componente do pixel original
estd entre o fundo local e o valor 1

- . C ) PN .
Se a razdo a ser considerada for B—°, o seu valor vai tender a infinito & medida que B, se
1

aproxima de 0. Uma alternativa seria inverter a razdo, mas como valor desejado é o pixel
novo isto ndo é possivel.

A saida da razdo anterior ficou entre um e zero porque Co nunca serd maior que B;.
Observe que os valores C, e B; representam a distdncia das componentes em relagdo ao

nivel 0. E mais conveniente nesse caso utilizar distdncia do valor para o nivel 1, o que
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resulta no cdlculo dos valores de 1 — C, e 1 — By, pois 1 — C, ndo € maior que 1 — B; de

acordo com a premissa desse caso. Portanto analogamente as duas razdes s@o igualadas.

1-C 1-C
: B" =7 B" 5.12
— B, — B,
Da mesma maneira é necessario achar uma férmula fechada para o cdlculo do C,,.
1-C
1-Cu=7 >x (1-By) 5.13
— b
1-C
c=1—( ")x 1-B, 5.14
n 1— Bl ( g)

A equacdo acima ¢é reescrita numa forma mais conveniente a ser utilizada

posteriormente.
D, =B, —C, 5.15
R, = —22 5.16
27 1-B '

1-B,+D, 5.17

Co= 1= () < (1-5)
D, 5.18

= —_— x —_

Ch=1 (1 +1= Bz> (1-B,)

C,=1—-(1+R)x(1-By) 5.19

5.3.4.3 Caso 3

O terceiro caso ocorre quando C, € igual a B;, o que torna o pixel resultante igual ao
fundo global. Sendo este resultado coerente com os dois casos anteriores. Se C, = B,
entao:

e No primeiro caso
Ch=(0—-R;)XB;=(1-0)xB; =B, 5.20
® No segundo caso

C,=1-(Q+R)x(1-By)=1-(1+0)x(1-B,) =5, 5.21
5.3.5 Consideracoes sobre a equivaléncia das razoes

Esta se¢do tem como objetivo mostrar imagens resultantes quando executados os
passos apresentados anteriormente. A iluminacdo foi normalizada, porém a saida nédo € a

imagem ideal. No caso da Figura 5.17 a imagem original ¢ melhor que a processada. Na
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figura do quadro negro, a os riscos antecedentes sdo realcados erroneamente. Tais

problemas serdo contornados na préxima segao.

(a) Imagem de quadro branco

(b) Imagem do quadro branco realcada
Figura 5.14 — Resultado preliminar do realce
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(a) Imagem original (b) Imagem realcada

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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(b) Detalhe da imagem original

(c) Detalhe do mesmo local na

imagem processada

(a) Figura 5.7 processada utilizando o
verde da lista como fundo global

Figura 5.17 — Figura 5.7 processada com a abordagem preliminar do realce

5.3.6 Melhorando o calculo da razio

O algoritmo do WhiteboardIt faz uso da funcdo S no cdlculo do valor resultante
tornando a imagem mais suave e agraddvel de ser vista. A funcdo S tem o objetivo
diminuir sua entrada quando ela estd proxima de zero e aumentar quando a mesma estd
préxima de 1, conforme descrito na Figura 5.1.

O defeito que estd presente nas figuras acima pode ser resumido em pequenas
mudangas de tons, como o olho humano é sensivel ao olhar bordas de imagens elas
apresentam um aspecto “desagradavel”. Para isso se faz o uso de funcdes S para suavizar
essas transigoes.

No entanto a func¢do S descrita na Equacdo 5.2 deve ser modificada para aceitar

entradas negativas, conforme descrito na Equacao 5.22.

S(x) = sinal(x) x (0.5 — 0.5 X cos(|x|Pm)) 5.22
Onde a fung@o sinal € definida por
-1 x<0
sinal(x) =40 x=0 5.23

1 x>0
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A primeira funcdo S (Sp) € utilizada no cdlculo da diferenca entre componentes com o
valor do parimetro p denotado por P, essa computagdo € necessdria para que pequenas

diferencas ndo sejam realgadas equivocadamente. Para enfatizar essa situacdo, considera-se

C;—D 0,5-0,05
= x B, = % 0,9. Ou
1 0,5

o caso em que C, = 0,45, B; = 0,5 e B; = 0,8, entdo C, =

seja, a diferenga na imagem realcada foi de 0,05 para 0,09, quase dobrando. Para atenuar a
diferenca calcula-se a fun¢do S para D, .

A segunda fungdo S (Sg) € introduzida na razdo resultante com p = B.. O beneficio
provido é dar um maior contraste entre o fundo e o risco do quadro.

A funcdo Sp possuir maior influéncia que no resultado final. Ja a S, é mais util para
remover vestigios do quadro sem prejudicar o realce final da imagem.

Nao ha como se definir os valores ideais para P; e P, pois estes dependem do conjunto
de imagens. No caso de imagens onde o contraste € baixo, devem ser usar valores baixos
para P; e P, para agugar as diferencas de cores, porém se forem muito baixos os ruidos
serdo realgados. As figuras abaixo demonstram a aplicacdo do algoritmo numa imagem
tirada a partir de um celular Nokia 6120 classic, que apresenta um baixo contraste. A
primeira € o resultado para os valores de P; = 0,5 e B. = 0,5. Ja na segunda € o resultado
para valores de P; =0,6 e B.=0,7. No primeiro os ruidos foram ressaltados

indesejadamente, no segundo apresenta uma relacéo sinal/ruido melhor.



107

(a) Imagem original (b) Processamento com Py = 0,5e P. = 0,5

(c) Processamento com Py = 0,6 e P, = 0,7

Figura 5.18 — Imagem processada com diferentes valores para Py e P,
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Ja ha imagens como no caso da Figura 5.15, onde o “ruido” formado pelos riscos
remanescentes € muito evidente, s6 podendo ser removido ao se atribuir valores altos para
P; e P.. 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 retira-
los completamente foram utilizados valores de P; = 1,0 e B. = 1,0 conforme visto na

Figura 5.19 (b).

(a) Processamento com Py = 0,6 e P, = 0,7 (b) Processamento com Py = 1,0e P. = 1,0
Figura 5.19 — Figura 5.15 (a) processada com diferentes valores para P4 e P,

Devido a incorporacdo da fungdo S as equacgdes para calcular a saida foram escritas em
termos de Dy, e R;,. O valor de saida com a func¢ao S € incorporada conforme a seguir:

e Paraocasol

Dl = SD(Bl - CO) 5.24
D,

Ry =8Sp|— 2

1 R(Bl> 5.25

Cp=(1—R)XB, 5.26
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e Paraocaso?2

D, = Sp(B, - C,) 5.27
D,

R, = Sk <1——Bz> 5.28

C,=1—(1+Ry) x(1-By) 5.29

Logicamente ndo é necessdrio ter uma funcdo S no caso em que C, = B, pois o
resultado € sempre C,, = Bj.

Outras fungdes poderiam ser usadas ao invés da funcgéo S, com as restri¢des:

e Para x =0, a saida também tem que ser 0, para que ela seja continua quando
P, = By;

e Para x =1, a saida também tem que ser 1, sendo haverd uma diminuicdo de
contraste para valores altos;

e A funcio deve ser ndo decrescente;

¢ A funcio deve ser impar.

Segue abaixo o pseudocddigo que resume os passos do segundo algoritmo proposto:

1° passagem da imagem
Para cada bloco da imagem
Calcular histograma do bloco

Calcular a area =10 (Amoda) ao redor da moda do histograma da
componente

Se todas as areas computadas anteriormente excederem 75% (PERC_BL)
entdo o bloco atual é classificado como fundo, onde a cor de B; é

igual as modas de cada componente
Remova blocos desconformes (mais detalhes na secao 5.3.2)
Calcule a média dos fundos locais

Ache a cor mais préxima na lista de fundos da média de fundos locais,
essa cor vai ser o fundo global

2° passagem da imagem
Para cada ponto da imagem faca

C, <= valor da componente do pixel

B; <= se o pixel estd localizado dentro de um bloco de fundo entéo
use esse valor, senao procure o conjunto de blocos num raio mais
préximo e faga a média de cada componente desses blocos préximos

caso C, = B; entao

C, <= By
caso C < B; entao
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D; <= Sq(Cy, — Bi)
R; <= S, (D:/B1)
Ch <= (1 - Ry)*By
caso
D, <= Sq(By — Co)
R, <= S, (D/ (1 - By))
Ch <= 1 — (1 + Ry *(1 - By)

ONDE :

(valor do fundo global),
B, (valor do fundo local),
Co (valor do pixel original)
C, (novo valor do pixel)

Pseudocédigo 5.2 — Procedimento para realce de pontos da imagem.

Alguns resultados da aplicagdo do segundo algoritmo proposto podem ser vistos a
seguir. Para cada imagem € mostrada duas saidas: uma com o fundo inferido através das
médias dos locais e outra com o fundo com uma cor mais préxima dessa média. Foram
utilizados os valores de P; = 0,6 e P. = 0,7, pois estes valores reproduziram melhores

resultados em geral.

(a) Imagem realcada com fundo global definido pela média dos locais
Figura 5.20 — Aplicacdo do segundo algoritmo proposto na Figura 5.14(a)
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(b) Imagem real¢cada com o fundo global obtido com a cor mais préxima da lista
Figura 5.20 (cont.)

(a) Realce com o fundo global obtido (b) Realce com o fundo global obtido

pela média da lista pela cor mais proxima da lista

Figura 5.21 — Aplicacdo do segundo algoritmo proposto na Figura 5.15
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(a) Realce com o fundo global obtido pela (b) Realce com o fundo global obtido pela
média da lista cor mais proxima da lista
Figura 5.22 — Aplicacdo do segundo algoritmo proposto na Figura 5.7

(a) Realce com o fundo global obtido pela  (b) Realce com o fundo global obtido pela
média da lista cor mais préxima da lista

Figura 5.23 — Aplicacdo 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 proxima da lista

Figura 5.24 — Aplicacdo do segundo algoritmo proposto na Figura 5.8 (a)
5.3.7 Parametros do algoritmo
Esta secdo tem como objetivo listar todos os pardmetros definidos pelo algoritmo

proposto de realce bem como a consequéncia da sua modificacdo conforme descrito na

Tabela 5.4.
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Tabela 5.4 — Parametros definidos a segunda proposta de realce de quadros

Valor
Parametro ) Observagdes
sugerido

Amoda 10 Variagdo ao redor da moda para calcular o percentual de
pixels que estd presente no bloco afim de identificar se o
bloco é fundo ou ndo. Quanto menor o valor mais restrito
é a classificacio de um bloco como fundo, podendo
eliminar blocos que fazem parte do fundo, ao utilizar
valores maiores pode-se classificar blocos como fundo

onde ndo fazem parte do fundo.

PERC_BL 75% Percentual minimo de pixels ao redor da moda da imagem
no bloco para definir se o bloco é candidato a fundo local
ou ndo. Ao aumentar essa parametro, torna-o menos

rigoroso na definicdo do bloco como fundo.

ARESTA_MAX 6 Tamanho maximo de todas as aresta da caixa formada
pela comparacdo entre dois blocos afim de definir se estes
pertencem ao mesmo conjunto de fundos locais ou no.
Quanto menor esse valor mais restrito, € possivel eliminar
blocos pertencente ao fundo do quadro, equivocadamente,
caso o valor seja muito grande é possivel o aparecimento

de blocos falso positivos.

k; 1 Peso na diferenca de cores com o padrao CIEDE2000
(Equagdo C.1) relativo a diferenga entre luminancias, da
cor do fundo inferido e uma cor da lista de cores. Quanto

menor o valor mais influente é essa diferenca.

k¢ 0,8 Peso na diferenca de cores com o padrao CIEDE2000
(Equagdao C.1) relativo a diferenca entre cromindncias
(distancia para o eixo cinza do espago CIE L*a*b*), da
cor do fundo inferido e uma cor da lista de cores. Quanto

menor o valor mais influente é essa diferenca.
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Valor
Parametro Observagdes
sugerido

ky 0,8 Peso na diferenca de cores com o padrao CIEDE2000
(Equagdo C.1) relativo a diferenca entre matizes, da cor
do fundo inferido e uma cor da lista de cores. Quanto
menor o valor mais influente € essa diferenca.

Py 0,6 Valor do pardmetro p na funcdo S no cdlculo da
diferenca. Valores pequenos aumenta-se o nivel de realce,
podendo-se ressaltar os ruidos do quadro, valores maiores
pode-se  eliminar ruidos formado pelos riscos
remanescentes no quadro.

P, 0,7 Valor do pardmetro p na funcdo S no célculo da razdo. O

uso de valores menores e maiores apresentam o0 mesmo

resultado mostrado em Pg.

5.4 Resumo

Este capitulo teve o intuito de revelar os algoritmos de realce para quadros didaticos.

Foi apresentado a proposta de realce do Whiteboardlt, feita para quadros brancos, ela

apresenta falha ao ndo especificar como remover blocos desconformes e ndo conseguir

realcar dreas onde o reflexo da luz € muito evidente.

A primeira proposta do Tableau para o realce visa eliminar tal problema, como

demonstrado neste capitulo. J4 a segunda proposta apresenta uma caracteristica inédita na

literatura técnica que € realcar quadros com qualquer cor de fundo. Além desta

caracteristica, apresenta resultados similares ou superiores ao ser comparado com 0s outros

sistemas, 0 que serd visto no proximo capitulo.
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6 Comparando Tableau com Ambientes Correlatos

Este capitulo tem por intuito descrever e comparar os ambientes existentes para
processamento de quadros didaticos. Os sistemas se subdividem em: execugdo local e
servigos on-line (disponivel na Internet). Os de execucdo local fazem o processamento na
prépria méaquina do usudrio. Os servigos on-line permitem que OS usudrios enviem as
imagens dos quadros pela Internet para que a empresa fornecedora processe-as colocando o

resultado no seu site, sendo necessdrio o cadastro prévio do usudrio para ter o servigo.
6.1 Ambientes com execucio local

Dois ambientes de execucdo local estdo disponiveis atualmente no mercado. O
ClearBoard (SOFTTOUCH, 2008) e o Whiteboard Photo (POLY VISION, 2008).

Outro produto que se destaca é o WhiteboardlIt, que contém os algoritmos descritos
nessa dissertacdo, no entanto ndo € possivel executd-lo pois é um projeto de pesquisa da
Microsoft e ndo estd disponivel para ser baixado publicamente. Os diferenciais dele,
segundo (LIU et al, 2007; ZHANG and TAN, 2001; ZHANG and HE, 2004; ZHANG et
al, 2006), sdo: correcdo de perspectiva; agrupar imagens do mesmo quadro em uma unica

imagem; realcar imagem; detec¢do de borda.
6.1.1 ClearBoard

O ClearBoard ¢ um sistema comercial desenvolvido pela empresa australiana
Softtouchlt. No dia 15 de novembro, o sistema estava custando 246,20 reais para uso
definitivo. No ClearBoard, ao carregar a imagem, inicia-se a deteccdo de borda do
conteido da imagem, como pode ser visto na Figura 6.1 (a). Uma vez a borda detectada
pode ser ajustada pelo usudrio. Uma vez definida a regido, o usudrio requisita para
“limpar” a imagem onde € feita a correcdo de perspectiva seguida do realce do quadro.
Também é possivel selecionar a cor do fundo do quadro, no entanto o fundo de saida é
sempre branco, sendo util para a impressio do contetido do quadro. Um exemplo de
imagem processada pode ser visto Figura 6.1 (b). A versdo analisada nesse estudo € a 2.0.2
de demonstracdo, liberada no dia 19 de fevereiro de 2007, tendo como unica diferenca em
relacdo a versdo paga, a inscricdo na imagem resultante informando que € a versdo

demonstragdo com o endereco para o site da empresa.
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(a) Apds o carregamento da imagem

(b) Ap6s 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 usuario pode ajustar ponto intermedidrio
entre duas quinas, que ¢é util na correcdo da distor¢do da lente. Ao terminar o ajuste o
usudrio pode requisitar a “limpeza” da imagem, onde esse sistema corrige a distor¢do da
lente e a perspectiva, seguido do realce da imagem. O sistema fornece a op¢do de escolha
do fundo do quadro, também, no entanto para quadros verdes e pretos sdo 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 versdo de demonstracdo 1.3.0.5, ndo sendo

informada a data de liberacdo da versao.

(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 Servicos on-line na Internet

Em alternativa aos ambientes de execugdo local, existem os servi¢os on-line na
Internet, que possuem um pacote gratuito. Os tnicos sistemas existentes, até onde o autor

desse estudo saiba € o Qiplt® e ScanR®.

6.2.1 Qiplt®

O Qiplt® (REALEYES3D, 2008) ¢ um sistema mantido pela empresa francesa
RealEyes3D. Ele permite que usudrio envie as fotos por e-mail ou pelo préprio site. Para
fazer isso é necessdrio 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. E possivel também enviar fax das imagens armazenadas
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no sistema. Na opcao gratuita é possivel enviar até 5 faxes por semana e armazenar até 100
fotos no sistema. As restri¢des s@o: ndo trabalhar com imagens pequenas, mas no seu portal
ndo ¢é informado a resolu¢do minima necessaria; s processar imagens de quadros brancos.
A pégina inicial do sistema e a parte em que € possivel visualizar a imagem, podem ser

vista na Figura 6.3.

(a) Pagina inicial

(b) Pagina de visualizacdo de um grupo de imagens
Figura 6.3 — Interface do Qipit
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6.2.2 ScanR ®

O ScanR € um servico que concorre diretamente com o Qiplt®. Ele possui as mesmas
funcionalidades do Qiplt como: envio de fotos por e-mail e pelo proprio 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 versao gratuita ficou restrita ao envio de uma tinica imagem
para ser processada. Ele também possui a restricdo de trabalhar somente com imagens de
quadros brancos e com resolu¢do minima de 1100x800 pixels. A interface do ScanR com a

pagina inicial e a tela que contém um grupo de imagens pode na Figura 6.4.

(a) Pagina inicial
Figura 6.4 — Interface do ScanR
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(b) Pagina com um grupo de imagens
Figura 6.4 (cont.)

6.3 Comparacio entre os ambientes

Esta secdo tem o intuito de fazer comparagdes entre os ambientes supracitados. O
primeiro aspecto diz respeito a detec¢do de borda, sem correg¢do de perspectiva e realce. A
segunda comparagdo leva em consideracdo a qualidade do realce, onde as imagens de
entrada s@o as imagens pré-cortadas. A ultima comparacdo € uma andlise geral dos
sistemas. As comparagdes foram feitas num notebook Dell 531L, com processador AMD
Turion X2 TL-50 com 3 Gb de memoéria 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

dissertacao.
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 detec¢do de borda, e 46 para testar o realce, sendo
algumas destas imagens comuns aos dois conjuntos. A base completa contém 278 imagens,

porém ha muitas imagens parecidas, especialmente as imagens geradas pelo autor, pois se
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utilizou apenas trés modelos de cadmeras e as salas de aula apresentam caracteristicas
similares.

Com relag@o aos servigos on-line foram enviadas as fotos para os dois servicos 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:

e Trés subgrupos de imagens de quadro branco, um contendo trés 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 tré€s fotos totalizando 1,32Mb;

e 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
trés 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 0s servigcos
on-line fazem todo o processamento, com deteccio de borda e realce, ndo foi notada

nenhuma diferenca no realce da imagem, ndo sendo necessario o re-envio do segundo

grupo.
6.3.2 Deteccao de borda

A comparacdo entre os mecanismos de deteccdo de borda foi feita através de inspegdo
visual. Ao observar as imagens classificam-se as imagens em: detec¢do correta (DC),
deteccao correta parcial (DCP) e detecgao incorreta (DI). A deteccdo correta ocorre quando
o sistema definiu como borda o limite da area de conteddo, nido incluindo a moldura. A
deteccao correta parcial ocorre quando pelo menos duas bordas (superior, inferior, direita,
esquerda) foram detectadas corretamente sem cortar parte da drea do conteido. Caso

contrario a borda € classificada como detectada incorretamente.



124

Nota-se que na Tabela 6.1, o total de imagens do ScanR® e do Qiplt® ndo sdo
coerentes com 0s outros sistemas, pois 0 ScanR® ndo conseguiu processar todas imagens
devido a restri¢do de tamanho do quadro e o QipIt® nido processou nenhuma de imagem de
quadro verde. Para a primeira proposta do Tableau da detec¢do de borda foi utilizada a
notag@o Tableau CBDAR 2007, j4 para a segunda nomeou-se como Tableau ICIAR 2008.

Tabela 6.1 — Comparativo entre deteccdes de bordas entre
os sistema de processamento de quadros diddticos

Quadro branco Quadro preto Quadro verde
Algoritmo 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%)
Qiplt* 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 Qiplt informou que ocorreu um erro no processamento das imagens de quadros verdes
** (O ScanR ndo conseguiu processar 6 imagens de quadro branco, 1 de quadro negro e 3

de quadro verde

Dentre os sistemas apresentados a versdo 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 nao é possivel obter a imagem intermedidria no
processamento do Qiplt® e ScanR® estimou-se a detec¢do de borda através da inspecdo
visual da imagem resultante. Os pontos verdes, amarelos e cianos no Whiteboard Photo e
ClearBoard indicam as quinas do quadrilatero da borda do quadro, bem como o ponto
intermedidrio 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 nio conseguiu detectar a borda, definindo como fronteira

do quadro a borda da imagem, o que ndo elimina o contetido do quadro.



Tabela 6.2 — Imagens de quadros pretos com bordas detectadas

Algoritmo Imagem A Classi. Imagem B Classi.
Imagem
original
ClearBoard DCP DI
Whiteboard
DC DI
Photo
Qiplt DCP DC
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Algoritmo Imagem A Classi. Imagem B Classi.
Tableau
DC DI
CBDAR2007
Tableau
DC DCP
ICIAR2008
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Logo abaixo pode ser visto outro resultado com um quadro verde. Dentre os resultados

apresentados, s6 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




Algoritmo Imagem C Classi.
ClearBoard DI
‘Whiteboard

DCP
Photo
ScanR DI
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Algoritmo Imagem C Classi.
Tableau
DI
CBDAR2007
Tableau
DC
ICIAR2008

128

Ja para imagens de quadros brancos, o resultado pode ser visto logo abaixo. A borda da

imagem E s6 ndo foi detectada corretamente pelo ScanR, que ndo conseguiu achar a borda

superior. Ja no caso da imagem “D”, o ScanR nfo a processou por ser é menor que

1100 x 800 pixels. O unico sistema que conseguiu detectar a borda corretamente dessa

imagem foi o Qiplt®. O Tableau ICIAR 2008 s6 ndo detectou a borda superior.



Tabela 6.4 — Imagens de quadros pretos com bordas detectadas

129

Algoritmo Imagem D Clas. Imagem E Clas.
Imagem original - -
ClearBoard DCP DC
WBPhoto DI DC
Qiplt DCP DC
Menor que
ScanR - DCP
1100 x 800
Tableau
DI DC

CBDAR2007
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Algoritmo Imagem D Clas. Imagem E Clas.
Tableau
DCP DC
ICIAR2008

Com as imagens apresentadas anteriormente é possivel notar a evolucdo do Tableau
com relacdo a detecc@o de bordas, ao se comparar a versao para o ICIAR 2008 e CBDAR
2007. No entanto, o Tableau ICIAR 2008 apresenta algumas limitacdes caso a imagem do
quadro apresente riscos grossos, se as bordas estiverem muito inclinadas devido a
perspectiva do quadro e se o quadro estiver muito sujo. Duas dessas imagens podem ser
vistas na tabela as seguir, onde a imagem F indica Figura 5.7 (a) e a imagem G a Figura
5.10 (a). Nesses casos alguns dos outros sistemas conseguem superar o Tableau, que € o

caso do Whiteboard Photo na imagem F.
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Tabela 6.5 — Imagens de quadros verdas e pretos com deteccdo errada pelo Tableau

Algoritmo Imagem F Clas. Imagem G Clas.
ClearBoard DI DI
WBPhoto DC DI
Tableau
DI DI
ICIAR 2008

Vale ressaltar que em Tableau, o ambiente foi projetado para que o usudrio possa
corrigir facilmente a deteccdo ndo adequada de bordas e que a deteccdo automdtica

funciona como sugestio para a qual o usudrio deve confirmar a drea de corte.

6.3.3 Realce da imagem

Esta secdo visa fazer uma andlise comparativa entre os realces dos diversos sistemas
aqui apresentados. No caso do Tableau, dois algoritmos foram propostos. A primeira

proposta do realce serd referenciada nesta secdo como Tableau-WBIT, pois aplica alguns
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conceitos propostos pelo Whiteboardlt. J4 a segunda proposta serd 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 servicos on-line. E visivel que os resultados nio sio
satisfatorios, piorando as imagens originais. No entanto esses resultados ja eram esperados,
pois as proprias ferramentas se propdem, exclusivamente, a processar imagens de quadros

brancos. O ScanR nao processou a Figura 5.7, pois esta € menor que 1100 X 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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Ja os resultados do processamento nos sistemas de execugéo 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 diferenca principal entre os dois é o fundo resultante, do
ClearBoard € branco — util para impressdo — e do Whiteboard Photo € 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 capitulo anterior. O tnico sistema
que apresentou um resultado um pouco melhor foi o ClearBoard® na Figura 5.8. Ao
utilizar os valores de P; e B., igual a 1,00 e 0,75, respectivamente, para a mais recente
proposta do Tableau obtem-se a imagem abaixo. Essa imagem ¢ de qualidade semelhante

quando a obtida pelo ClearBoard®.

Figura 6.9 — Resultado do processamento da Figura 5.8 com o Tableau-II utilizando
valores dos parametros Py =1,00e¢ P, = 0,75

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
realcados 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 pardmetros mais “agressivos”, sendo visivel 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



(b) Resultado com segunda proposta de realce do Tableau

(¢) 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 serdo analisados e comparados com as ferramentas existentes. A primeira andlise é
relativa a aplicacdo na Figura 5.10 (a). O ScanR® rejeitou essa imagem, pois ela era menor
que o minimo permitido, com dimensdes 349x405 pixels. A Figura 6.12 (a) mostra o
resultado do algoritmo pelo Qiplt®, onde o unico defeito é que o centro do Postit® ficou
esbranquicado. 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. Ja Figura 6.12 (d) foi utilizado o Whiteboardlt 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 ndo € tdo bom devido aos riscos
serem muito grossos. J4 o resultado da aplicacdo 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. E possivel 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 ® (g2) Whiteboard Photo ®
(h) Tableau-WBIT (1) 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 servi¢os on-line que sdo projetados para trabalhar em quadros brancos,

como nas duas ferramentas de execucdo local.
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6.3.4 Comparacio geral

Nesta se¢do serd feita uma comparagdo geral entre os sistemas de processamento de
quadros didéticos. Primeiro deve-se diferenciar os sistemas de execugdo local e os servigos
on-line via Internet.

A vantagem dos sistemas de execucdo local € pela resposta ser mais rapida, pois o

(€N

processamento € local, ndo necessitando a transferéncia da imagem. No segundo
necessdrio enviar a imagem para o servidor do servico, para que ele possa processar a
imagem. Nas ferramentas de execugdo local, é possivel corrigir eventuais falhas na
deteccdo de borda, o que ndo acontece nos servicos on-line. Devido a esse fator, os
servigos optaram por adotar um algoritmo de detec¢do de borda mais conservador, onde
em muitos casos a imagem em que o realce é aplicado é a imagem sem corre¢do de
perspectiva, como pode ser visto neste capitulo nas se¢des anteriores. Outra vantagem das
ferramentas de execucdo local € tornar possivel o processamento de imagens confidenciais
de quadros, que nao podem ser enviadas pela Internet.

A principal vantagem dos servicos on-line estd no armazenamento na organizagdo de
resultados em grupos, estes podem ser compartilhado com outras pessoas. Outra vantagem
estd no envio das imagens por e-mail, no formato PDF. Além de ser possivel o envio de
imagens por celular.

Na Tabela 6.6 € possivel ver vdrios aspectos analisados anteriormente. Dentre as
caracteristicas, as unicas que o Tableau ndo possui s@o: a geracdo de imagem para
impressdo para qualquer fundo, corre¢do da distor¢cdo de lente e agrupamento de imagens.
Esses casos merecem um estudo mais aprofundado no futuro. No entanto, no caso da
distor¢do de lente, nas imagens analisadas a distor¢do ndo interfere significativamente no
resultado final, tanto que os outros algoritmos ndo a implementam. Lembrando que o
Tableau contempla uma caracteristica exclusiva em relacdo aos outros que € o realce de
quadros com qualquer fundo.

Para calcular o tempo médio de resposta dos algoritmos foram adotadas duas
estratégias para as ferramentas de execugdo local e os servicos on-line. Para o primeiro tipo
foi considerado como tempo médio o carregamento da imagem, deteccdo de borda,
correcdo de perspectiva e realce. A deteccio de borda ndo incluiu o “tempo de

interferéncia do usudrio” caso o algoritmo detecte errado.
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Para o segundo tipo, as imagens foram enviadas por e-mail os servigos 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 ndo hé informacio dos segundos no
Gmail®, a precisido 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. J4 o ScanR® demorou
mais em torno de 2 minutos pra responder com os resultados.

Tanto o Whiteboardlt como o Tableau, ambos desenvolvidos pelo autor desta
dissertacdo como complemento do ImagelJ, tiveram desempenho (em termos de tempo de
execucdo) superior ao ClearBoard e Whiteboard Photo.

O Whiteboard Photo foi renomeado para WBPhoto e o Whiteboardlt para WBIt nas
colunas da tabela abaixo.

Tabela 6.6 — Comparativo entre os sistema de processamento de quadros diddticos
ClearBoard| WBPhoto WBIt Qiplt | ScanR | Tableau

Deteccao de

borda /
Sim Sim Sim Sim Sim Sim

Correcdo de

perspectiva

Tipos de Negro, Negro, Qualquer
Apenas | Apenas | Apenas

quadro para verde e verde e com fundo
branco branco | branco

realce branco branco uniforme

Gera imagens | P/ quadro

S6 para S6é para | S6para |S6para| Soé para
para negro,
quadros quadros | quadros |quadros| quadros
impressao verde e
brancos brancos | brancos |brancos| brancos
branco
Tempo médio
20 s 20s Ts* I min | 2 min 7s
de resposta
Taxa de
acerto na Nao
4% 48% 17% 0% 52%
detecgdo de disponivel

borda
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ClearBoard | WBPhoto WBIt Qiplt | ScanR | Tableau
Correcdo de
distor¢do de Nao Sim Nao Nao Nao Nao
lentes
Agrupamento
_ Néo Nio Sim Nao Nio Néo
de imagens
Tamanho 1100
minimo Nao tem Naotem | Naotem | 1Mpixel X Nao tem
800

* Sem detecdo de borda

6.4 Resumo

Este capitulo teve o objetivo de comparar o Tableau com outros sistemas correlatos. A
comparagdo inclui, dois sistemas comerciais de execugdo local, o Clearboard® e
WhiteboardPhoto® que processam imagens de quadros branco, verde e negro. Dois
servicos de Internet, que conseguem apenas processar imagens de quadros brancos, o
Qiplt® e ScanR®. No entanto, ndo foi possivel obter o0 ambiente Whiteboardlt, por ser um
projeto interno de pesquisa da Microsoft® onde ndo possivel baixar o executdvel do
ambiente.

Dentro os sistemas o Tableau foi o que obteve o melhor desempenho. As tnicas
funcionalidades presentes em outros sistemas e ausentes no Tableau foram: correcdo de
distor¢do de lentes (presente apenas no WhiteboardPhoto), juncdo de vérias imagens do
mesmo quadro (presente apenas no WhiteboardIt) e geracdo imagens de quadros nio
brancos para impressdo (presente apenas no Clearboard). Tanto entre esses sistemas como
na literatura académica, o Tableau € o Unico que consegue real¢ar quadros com qualquer

cor de fundo.
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7 Conclusoes e trabalhos futuros

O quadro didatico € uma das ferramentas universalmente utilizadas para transmissao de
conhecimento.

Cameras digitais portateis estdo ficando cada vez mais presentes na vida cotidiana,
devido ao seu baixo custo e praticidade. Sem contar com cimeras embutidas em celulares,
sendo este um bem que estd se tornando pervasivo. Por essas razdes, as cAmeras digitais
portéteis estdo sendo usadas para registrar o conteudo dos quadros didaticos para uso
posterior as aulas e as reunides.

As imagens de quadros didaticos apresentam varias dificuldades inerentes, pois a
grande maioria das fotos contém objetos que ndo pertencem ao conteido do quadro.
Muitas vezes, a foto € tirada fora da posi¢do ideal, onde o plano da foto é paralelo ao do
quadro e a iluminag¢do ocorre de modo irregular sobre o quadro. Deve-se considerar
também que ndo hd padrido de conteido 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 s6 o contetido desejado, dependendo do modo como a foto foi
tirada.

Tableau é um sistema que propde ajudar o usudrio a melhorar fotos de quadros
didéticos. O sistema proposto foi desenvolvido como um complemento do ImageJ, uma
ferramenta de processamento de imagens feita em Java, portanto de grande portabilidade,
sendo possivel rodar praticamente qualquer sistema operacional existente.

Tableau permite ao usudrio melhorar a imagem do quadro através de trés formas:
detec¢do da borda do quadro, separando o conteido do quadro do resto; corre¢do da
perspectiva, deixando a imagem do quadro como se fosse vista frontalmente; e realcar 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®, Qiplt® e ScanR® — o Tableau superou essas ferramentas em varios aspectos:

® O primeiro aspecto € relativo a maior taxa de acerto com relacdo a deteccdo de

borda.

¢ Qutro ponto € a maior rapidez no tempo de resposta em relagéo as alternativas.
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e Tableau é o tnico 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 ndo hé restricdo de tamanho minimo para aplicacdo de qualquer

algoritmo, sendo esta restri¢ao vista nos servicos na Internet.

No entanto, o Tableau ndo possui rotinas para corre¢do de distorcdo causada pelas
lentes, sendo esta caracteristica presente apenas no Whiteboard Photo®. O Tableau ndo
possui a funcionalidade de juntar vérias fotos de partes de diferentes do mesmo quadro, o
que € possivel com o WhiteboardIt®. O Tableau nio permite geracdo de imagens mais
econOmicas para impressdo, esta funcionalidade estd apenas presente no ClearBoard®.
Todas essas funcionalidades ausentes no Tableau servem de inspiragdo para pesquisas
futuras.

Convém, ainda, observar que as imagens de quadros didaticos, quando realgadas,
apresentam poucas cores. A partir da imagem realcada, uma imagem bindria pode ser
obtida, como existem poucas distingdes de tonalidades de riscos, sendo possivel mapear
cada risco do quadro (que na imagem bindria é representado por preto) em uma cor
predominante. Para gravar tal imagem, € necessdria, apenas, a imagem bindria e uma tabela
informando a cor de cada risco, gerando um arquivo de tamanho menor.

Os algoritmos apresentados nesta dissertacio possuem pouco consumo de memoria.
Como hd muitos celulares no mercado com capacidade de processamento e memdria
suficientes para executd-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
memoria executdvel, cAmera de 2 Mpixels e plataforma Symbian (em que é possivel
executar codigo nativo), uma imagem de 2 Mpixels consume 8§ Mb de meméria. Com 20
Mb € possivel carregar duas imagens, sendo suficiente para execucdo dos algoritmos
apresentados.

Para o desenvolvimento de uma versio moével do Tableau é recomenddvel o
incremento de um mecanismo de deteccdo de borda e verificacdo de qualidade da foto em
tempo real, para ajudar o usudrio a fotografar com a melhor qualidade possivel.

A utilizacdo de outros mecanismos de diferenca 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 possivel
enviar fotos do quadro e compartilhar com outros usudrios. Esse sistema permitiria aos
usudrios criar cursos onde seria possivel descrever as informacdes sobre a cadeira e o
conteudo da aula registrado, através de fotos de quadros didaticos.

Cada foto poderia ser comentada para estimular a discuss@o em grupo sobre os topicos
abordados nas aulas. Tal funcionalidade ndo estd presente nos servicos de Internet
apresentados aqui, esses apenas processam a imagem e compartilham as mesmas, porém
ndo € possivel usd-las colaborativamente.

No periodo entre o término da redacdo desta dissertac@o e a defesa desta dissertacio, 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 referéncia (OLIVEIRA and
LINS, 2009).
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APENDICE 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
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APENDICE B - Sistema de cores CIE L*a*b*

O sistema de cores CIE L*a*b* foi desenvolvido pela CIE (Commission internationale
de ['Eclairage, Comissdo Internacional de Iluminagio) em 2001 com o objetivo de
representar as cores conforme elas sdo percebidas, sendo mais préxima da visdo humana
(CIE, 2001). O sistema foi desenvolvido com base em outro sistema de cores: 0 XYZ.

O sistema XYZ também desenvolvido pela CIE com o objetivo de ter uma
representacao perceptual das cores. Esse sistema constitui em uma transformacao linear do
sistema RGB. Os coeficientes da transformadas foram determinados empiricamente. No
entanto a representagcdo nesse sistema nao € uniforme, pois a visdo humana ndo apresenta
uma resposta linear para as cores primdrias: verde, vermelho e preto. A conversdo do

sistema RGB para o XYZ pode ser vista logo abaixo (CELENK, 1990).

X =2,7690 xR+ 1,7518 X ¢ + 1,1300 X B B.1
Y =1,0000 X R +4,5907 X G + 0,0601 X B B.2
Z = 10,0000 X R + 0,0565 X G + 5,5943 x B B.3

O sistema CIE L*a*b* visa uniformizar através de transformagdes nio-lineares. E um
sistema tridimensional possuindo trés componentes: luminancia (L*); vermelho/magenta e
verde (a*); amarelo e azul (a*). O valor de luminancia 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 »* negativo indica azul e positivo
amarelo. Para calcular-se o valor da cor no espago CIE L*a*b* calcula-se os valores no

espaco XYZ que sdo as entradas para calcular as componentes L*, a* e b*

Y
L =116f (?b) —16 B.4
@ =s00[r ()7 ) .
v =500 (7)1 (7] .
,onde f(t) é
[ 6y
T () B.7

=) t+— senao
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A funciio f em dois dominios é necessaria para evitar que a derivada de i/t ao se
aproximar de t = 0, tenda a infinito. Os valores de X, ¥}, e Z}, sdo os valores do branco de
referéncia no sistema XYZ calculados previamente.

Muitas aplicagcdes usam o sistema CIE L*a*b* em termos da matiz e crominancia, ao
invés dos valores a* e b*. A matiz define um angulo formado pela tangente de a* e b*.
Cores com mesmo valor de angulo sdo diferenciadas pela luminancia (componente L*),
que identifica a quantidade de luz na cor, e crominancia, que ¢ a medida de pureza de uma
cor. No caso das cores acromaticas, o valor da crominincia € zero. A crominincia é
calculada pela raiz quadrada da soma dos quadrados de a* e b*.

Para maiores informacdes sobre o sistema CIE L*a*b* consulte-se (CELENK, 1990;

FAIRCHILD, 2008; JAIN, 1989).
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APENDICE C - Padréo de diferenca de cores CIEDE2000

A CIE apresentou em 2001 um novo padrio de diferenca entre cores, o CIEDE2000
(CIE, 2001). Esse padrao foi uma evolugdo dos padroes CIE76 e CIE94. Este apéndice tem
como objetivo explicar brevemente o padrao CIEDE2000. Ele obtém a diferenca a partir de
uma série de equacdes, no entanto ndo serd explicado como as elas foram obtidas. Como se
optou pelas definicdes das equagdes a partir das modificagdes proposta por SHARMA e
seus colegas (SHARMA et al, 2004), pois a especificagdo original apresenta perda de
informacg@o no célculo de alguns dos seus valores. Outros detalhes também podem ser
vistos em (NAKAYAMA and IKEDA, 2004).

A diferenca se baseia na notacdo do espaco L*a*b* em termos de luminancia, matiz
(hue) e crominancia, conforme visto no apéndice anterior. Para cada diferenca entre esses
termos, atribuem-se os pesos k;, ky, € k¢, respectivamente. A equacdo resumida denotada

por AEy, — que € a diferenca CIEDE2000 — pode ser vista logo abaixo:
AE. = 2 (AL')2+(AC'>2+(AH'>2+R (AC')(AH’)
00 = k.S, kcSc kiSH "\keSc) \kySy C.1

Portanto, se faz necessario mostrar como os valores de AX’, Sx e Rr sdo obtidos

conforme o desenvolvimento a seguir.
Sejam duas cores no espaco CIE L*a*b* com valores (L3, aj, by) e (L3, a3, b3).

Primeiro calcula-se os valores de C;” e h;", que € a crominincia e matiz, sabendo que

i €{1,2}.
Ciap = /(af)z + (b])? C.2

__ C{,,+C
C;b — 1,ab 5 2,ab c 3

1 Can
— C.4
Co, + 257

a=1+06)a C.5
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C;' = /(ai’)2 + (b])? C.6

,_{ 0 , sea; =b/ =0
P ltanT (b a) sendo C.7
Depois os valores de AL, AC" e AH'.
AL =11 - L, C.8
AC’:C:[’_CZ’ C9
Ah’—{ 0 GC =0
~Ah(hy ' hy) €Cy %0 C. 10
hy,”—h;’ |hy" — hy’| < 180°
Ah(h, h,) =<{(h,"—hy) —360 (h,”—h;") > 180° C. 11

(hz’ - hll) + 360 (hz’ - hl’) < _1800

AR’

AH, = 2 X «\/CIICZ,Sin (T) C, 12

O préximo passo € calcular os valores de entrada para AE .

L+
L = 5 C.13
_ C+Cy
C’=1T2 C. 14
—,_{ h2’+h1’ C1,C2,=0
= Z’(hl’:hz’) C,'Cy # 0 C.15
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hy"+ hy’ , ,
— |hy” — hy'| < 180°
T hy” + hy") — 360
h, = (hy” + i) |hy — hy'| > 180°% (hy” + hy") = 360°
2 C.16

(hy + hy") + 360
2

|h," — hy'| > 180°% (hy" + hy") < 360°

T =1-0,17 x cos(h" — 30°) + 0,24 x cos(2Rh") + 0,32 x cos(3h" + 6°)
—0,2 X cos(4h” — 63°)

h —275°
AB = 30 X exp ol C. 18

c7
RCZZX m C.19

0,015(L" — 50)

S, =1+ -
: J20 + (T —50)2 €. 20

S¢ =1+ 0,045C C.21
Sy =140,015C'T C.22
Ry = —sin(2A60) R, C.23

Dai pode-se obter os valores de AE,. Conforme os cédlculos acima é possivel fazer as

seguintes observacdes:

1. O padrdo CIE considera que uma das cores pode ter crominancia 0, que é o caso
dos tons de cinza. O que pode ser observado na equagdo do cdlculo do Ah’, que vai
ser zero caso uma das cores tenha crominancia nula. No ambito dos quadros
didéticos isso € de extrema importincia, pois preto e branco “puros” possuem

crominancia 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 crominancia

muito baixo, mas diferente de zero.
2. A especificacio inicial do padrio calcula h;” como sendo tan™! (2—‘), SHARMA e

seus colegas (2005) sugerem o cdlculo da forma tan™1(b}, a;"), pois abrangem 4
quadrantes.

3. A computagdo da diferenca dos angulos de matizes em Ah” é modificada para que a
diferenga entre um ponto que estd na origem do plano (a;’,b;) e qualquer outro
ponto seja zero. SHARMA e seus colegas explicam que os pontos cinzas estdo
localizados na origem, logo nio h4 diferenga na matiz das cores.

Existem outros comentarios presentes na referéncia (SHARMA et al, 2004) que fogem

ao escopo deste Apéndice, que tratam de ambigiiidades e algumas aspectos para o
desenvolvimento correto do padrdo que ndo estdo descritas no relatério original presente

em (CIE, 2001).
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APENDICE D — DVD em anexo

O DVD em anexo contém:

Esta dissertacao em PDF;

Artigos do Tableau publicados em PDF;

Imagens originais, sem nenhuma modificacdo (pasta imagens/original);
Imagens pré-processadas, cortadas com perspectiva corrigida (pasta
“imagens/cortada-amao”);

Resultados de processamento processamento de realce e detec¢do de borda
(pasta “resultados”);

Executdvel do Imagel integrado com o Tableau versio 1.0 (arquivo
“tableau/Imagel]Tableau.zip”);

Cédigo fonte do Tableau como Plugin do ImageJ (pasta “codigofonte”) versdo
1.0;

Instalador do ambiente Java 1.5, ndo é necessdrio caso o usudrio ji tenha
instalado uma versdo 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 Imagel.exe.

Observacdo: As imagens resultantes e originais das pastas “cameras” e “celular” foram

compactadas no formato ZIP devido a restricio do sistema de arquivos do DVD com

relacdo a nomes de arquivos.





