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27a. SESSAO PLENARIA )
PROCESSAMENTO DE IMAGENS E CLASSIFICAGAO DE PADROES
AUTORIA - NELSON DELFINO d'AVILA MASCARENHAS

1 - INTRODUGAO

Dentre as aplicagoes que a  tecnologia
digital possibilita no presente, destacamse
aquelas voltadas para a analise de dados bi
dimensionais, colhidos por diversos tipos de
sensores. Tais aplicagoes tem recebido usual
mente o nome de Processamento de Imagens. Es
te termo e reservado para as apllcagoes onde
a entrada e uma imagem e a salda também e
uma imagem. No caso de reconhecimento de pa
droes, a entrada do processo & uma  imagem,
mas a saida € uma classificagao ou descrigao
da mesma, embora, frequentemente, uma tarefa
do tipo processamento de imagens (pre-proces
samento, em geral) venha a ser executada co-
mo parte do reconhecimento. Ja no caso das
chamadas aplicacoes graficas por computador
(" computer graphlcs"), a entrada do processo
€ uma descrxgao da imagem, a qual & obtida
como saida.

0 processamento de imagens tem tido um
papel importante em areas como: detecgao de
recursos naturais por meio de fotograflas ae
roespaciais; anallse de imagens meteorologl-
cas; transmissao de imagens de sondas inter-
planetar1as e exploragao das p0551b111dades
de televisao digital e de fac-simile; anali-
se de imagens biomedicas, como em tomografia
computadorizada ou de celulas sangliineas e
cromossomas; detecgao de falhas em pegas por
meio de radiografias industriais, etc.

A area de reconhecimento de padroes nao
esta restrita a claSSLf1cagao e descrigao de
imagens, mas a maior parte do trabalho desen
volvido tem se voltado para aplicagoes plCtO
ricas. Assim sendo, tem havido tentativas se
rias de automatizar as tarefas de leitura de
caracteres alfanuméricas; analise de imagens
aeroespaciais, biomédicas e de camara de bo
lha em fisica de alta energia. Destacam-se
também aplicagoes nao—pictoricas como reco
nhecimento de voz e do orador, analise de si
nais de somnar, eletrocardlograma, eletroence
falograma e em sismologia, assim como c1a551
ficagao de dados obtidos em antropologia ou
zoologia, etc.

0 reconhecimento de padroes tem se de
senvolvido, em geral, ao redor de duas gran-
des linhas de abordagem:

1) Classificagio de padroes, onde o ob
jeto a uma das pOSSlvelS classes. A
ferramento basica € a teorla da dec1
sao estatistica, embora varias tecni
cas empregadas sejam essencialmente
deterministicas;

2) reconhecimento sintatico (ou estrutu-
ral) de padroes, onde se procura uma
descrlgao do objeto em termos de rela
goes entre suas partes, utilizando
principalmente a teoria de linguagens
formais. Este trabalho vai abordar em
sua segunda parte, apenas a area de
classificagao de padroes.

As areas de Processamento de Imagens e
Reconhecimento de Padroes tem apresentado e
norme progresso nos ultimos vinte anos, e al-
gumas dezenas de livros tem sido publicados
sobre esses assuntos. Alem disso, varios volu
mes tem sido editados, organlzando os 1nume
ros artigos apresentados em conferencias e pu
blicados em revistas. Dessas ultimas ha tres
delas dedicadas especialmente a estas areas.
Para uma 1ntrodugao, o leitor podera consul
tar as referencias mencionadas na b1b110gra
fia, no final deste trabalho e que serviramde
base para a elaboragao do mesmo.

As téecnicas de processamento de imagens
derivam de um grande numero de disciplinas,in
cluindo, entre outras, thca, Neurof151ologla,
Colorlmetrla, Engenharia Eletrica e Ciéncia da
Computagao. Este artigo se concentra nos aspec
tos ligados as duas ultimas dlsc1p11nas, or1
entando a expos1§ao para uma descrigao sumaria

das tecnicas envolv1das, e evitando maior
detalhamento matematlco. 0 mesmo pode ser di
to sobre a expos1530 de classificagao de pa
droes, onde nao sac cobertos 0s aspectos espe
cificos da aplicagao em cada area, mas as tec
nicas de uso geral. Também nao sao abordados
os sistemas de "hardware" para processamento
de 1magens e reconhecimento de padroes, como
"displays'" e rastreadores, e nem as tecnicas
de processamento otico, que também podem ser
usadas nessas disciplinas, algumas vezes en
conjunto com o processamento digital, forman-
do as chamadas tecnicas hibridas.

2 - PROCESSAMENTO DE IMAGENS

2.1 - AMOSTRAGEM E QUANTIZACAO

Para processar uma 1magem por computador,
a fungao de duas variaveis que caracteriza o
brilho e normalmente amostrada numa grade re
gular, e os valores resultantes sao discreti-
zados num nimero finito de niveis de cinza. I
magens a cores requerem tres componentes (azul,
verde e vermelho, por ex. ), gque sao amostra
das e quantlzadas de maneira analoga. Tlplca-
mente, uma imagem consiste numa matriz de
512X512 elementos denominados "pixels" (abre-
viaturas do ingles "picture elements'), cada
um possuindo 64 niveis de cinza.



Se a imagem original apresenta detalhes
muito finos, esta informagao de alta freqﬂen
cia espacial sera perdida se a amostragem ti
ver grande espagamento. De acordo com teore—
ma da amostragem, a minima taxa de amostra
gem necessaria para a reprodugao fiel de um
sinal & o - dobro de maxima freqiéncia nele
contida. A amostragem insuficiente de sinais
pictoricos causa o chamado fenomeno de "alia
sing", que provoca o aparecimento de estrutu
ras espurias na imagem, denominadas padroes
de Moire.

A quantizagao dos elementos resultantes
da amos tragem pode ser feita de maneira nao
uniforme ("tapered quantization") Pelo me
nor espagamento dos niveis de cinza na falxa
em que estes ocorrem mais frequentemente, e
possxvel minimizar o erro de quantzzagao. Um
nimero insuficiente de niveis de cinza ird
provocar o aparecimento dos chamados falsos
contornos, apresentando transicoes - bruscas
de tonalidade, que originalmente eram suaves.

2.2 - REALCAMENTO

As tecnicas de realcamento de imagens
sao utilizadas, em geral, para melhorar a
qualidade da 1magem sob os criterios subjeti
vos de avallagao do observador humano. Podem
também servir como uma etapa de pre-processg
mento para sistemas de reconhecimento de pa
droes.

£ frequente ocorrer a situagao em que,
apos d1g1talxzagao da imagem (amostragem e
quantxzagac), os niveis de c1nza ocupam ape~
nas uma pequena parte da varlagao disponivel.
Por um processo de modificagao da escala de
cinza, e p0531ve1 espalhar a d13tr1bu1gao
desses nlvels, tornando a informagao existen
te mais visivel ao olho humano. Tais metodos
sao também chamados de manipulagao do . con
traste e envolvem o mapeamento linear ou nao
11near (utlllzando saturagao, por ex.) dos
niveis originais, atraves do uso de tabelas.

A red13tr1bu1gao dos niveis de cinza po
de ter também como objetivo uma alteragao do
hlstograma da imagem, de modo a que este ad
quira uma forma desejada, que podera ser uni
forme ou ainda exponenc1a1 ou hiperbolica, le
vando em conta as caracteristicas do sistema
visual humano.

Uma imagem e frequentemente afetada por
ruido ou interferencia proveniente de varias
fontes. Uma possivel abordagem deste proble-
ma envolve a apllcagao de tecnlcas estat1st1
cas de estlmagao e filtragem otima. Tais me
todos exigem, em geral, uma caracterlzagao da
1magem original e da fonte de ruldo por des-
crlgoes probabilisticas, através de campos
aleatorios, levando ao projeto dos filtros de
Wiener ou de Kalman (filtragem recursiva) .Em
treta
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Entretanto, tais caracterizagoes sao, por ve-
zes, dificeis de serem obtidas, e na pratica
recorre-se entao a tecnicas de filtragem ad
hoc. Assim, processos de limpeza de ruido po
dem ser aplicadas simplesmente  substituindo
-se o ponto central de uma vizinhanga 3x3 ou
5x5 de uma imagem pela media nessa vizinhanga
ou entaoc convolvendo-se a imagem original com
mascara de coeficientes que possuam a caracte
ristica de atenuar as altas frequencias, o onde
o ruido e geralmente preponderante sobre o si
nal 0O prego que se paga nesse processamento
e, em geral, uma suavxza;ao das varlagoes da
imagem. £ possivel aliviar este prohlema por
um tipo de filtragem nao linear denom1nadof11
tro de medlda em que, numa janela com Gumero
lmpar de 'pixels", o ponto central e substi
tuido pela medlana dos valores observados.

Tecnicas de realce de bordas tendem a au
mentar a visibilidade de contornos de baixo
contraste na imagem e a percepgao de detalhe.
Uma das operagoes mais sxmples para conseguir
tal efeito & subtrair da imagem uma versao
borrada dela mesma. A idéia subjacente e que
essa versao contém essencialmente as componen
tes de baixa freqllencia da imagem, do que Te
sulta uma f11tragem passa—altas. Tal metodo e
conhecido como "unsharp masking" e e utiliza-=
do por_ fotografos em seus processos de revela
cao quimica. Outras possxvels operagoes de
realgamento de bordas consistem na ap11cagao
de filtragem passa-altas por meio de mascaras
convolucionais. E possivel obter aproxlmagoes
digitais .'dos. operadores gradxente ou . laplac1a

no que sao wutilizadas tawbem em detecgao de

bordas, a - ger. crntada com.maxs detalhes na
secgao sobre analise de imagens.

Atraves de um modelo em que o brilho da
imagem & encarado como o produto de um fator
de iluminagao por_outro de reflectanc1a, pode
-se realgar este ultimo pela utilizagao das
tecnicas de f11tragem homomorf1ca, que podem
incorporar tambem modelos estatisticos . para
os processos envolvidos. Nesse ponto a  area
de processamento de imagens tangencia a defil
tragem digital bldlmenslonal, que tem sido ob
jeto de intensas investigagoes nos ultimos a
nos.

A habilidade do olho humano em distin
guir um numero muito maior de cores do que
tons de cinza conduziu ao desenvolvimento de
técnicas de realgamento a pseudo-cor onde o0s
tons de uma imagem em branco e preto sao ma
peados para o espago de cores.

Muitos sistemas oticos exibem pronuncia-
das distorgoes geometricas. Tal & o caso de
cameras de "vidicon" ou rastreadores multi-
espectrais a bordo de satelites cuja atitude
em relagao a Terra e variavel. Surge portanto
a necessidade de se eorrigir tals distorgoes.
Se as causas das d1storgoes sao perfeltamente
conhecidas & possivel, em principio, aplicar a



transformagio inversa para remover essas dis
torgoes. Em outros casos o modelo da dlstor—
Gao nao & completamente disponivel e sao en
tao ut111zados os chamados pontos de contro—
le que sao pontos caracteristicos (intersec—
coes de estradas, em imagens aéreas, por
exemplo) cuja locallzagao e perfeitamente co
nhecida. Modela-se entao a transformagao por
polinomios cujos coef1c1entes sao determina-
dos por sistemas de equagoes lineares. Uma
vez estabelecido o mapeamento inverso da ima
gem corrigida para a imagem distorcida, res-
ta o problema de se interpolar, na imagem
distorcida, os valores de brilho no interior
da grade correpondente aos valores inteiros
na grade de 1magem corrigida. Varios metodos
de 1nterpolagao para este processa (denomina
do reamostragem) tem sido propostos. O pro
cesso de se determinar pontos de controle cor
repondentes nas duas imagens pode ser feito
de maneira automatica utilizando-se tecnicas
de reglstro de 1magens, a serem abordadas na
secgao de analise de imagens.

2.3 - RESTAURACAO E RECONSTRUCAO

Enquanto que as tecnicas de realce de
imagens tem geralmente um carater ad foc pe
lo fato de se basearem num critério subjeti-
vo de avallagao, 0s processos de restaura
gao e reconstrugao de 1magens podem ter uma
formallzagao matematlca mais rlgorosa, pois-
se baseiam em criterios de avaliagao objeti
vos. Contudo, se esses problemas admitem u
ma solugao formal, sua implementagao em com
putador pode ser bastante dificultada pelo
esforgo computacional exigido ao lidar com
problemas bidimensionais. O problema de res
tauracao de imagens refere-se a tarefa de
estimar a imagem original que sofreu um pro
cesso de degradagao, envolvendo espalhamen—
to da luz e contamlnagao por ruido. Esses
problemas ocorrem em 1magens tiradas proxi-
mas ao limite de resolugao de instrumentos
(Astronomia, Microscopia, Otica e Eletroni-
ca ou imagens de satelites militares de al-
ta resolucao) ou ainda em condigoes  adver
sas (movimento ou turbulencia). -

Se a imagem original sofreu um proces-
so de "borramento", e possivel modelar tal
processo atraves de uma equagao de convula-
cao, supondo—se as condigoes ideais de linea
ridade e invarianga no espago. Assim sendo,
tomando-se a Transformada de Fourier, veri-
fica-se que & possivel, em principio, recu-
perar a imagem original pela razao entre as
Transformadas de Fourier da imagem borrada
e da fungao de espalhamento. Surgem dois
problemas com a utilizagao desse método:

1) A Transformada de Fourier da Fungao
de espalhamento (fungao de transfe-
rencia) pode ser zero , e © filtro
inverso nao seria realizavel,
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havendo necessidade de aproxima-lo;

2) A inevitavel presenga do ruido faz
com que o resultado possa ficar com
pletamente mascarado, nas freqliencias
espaciais nas quais o ruido (geralmen
te contendo componentes de alta fre
qiencia) predomina. Pode-se aliviar o
problema pelo truncamento do filtro a
freqiencia mais baixas.

Tal situagao esta intimamente ligada ao
fato de a chamada equagao integral de convolu
gEo, que caracteriza o borramento da imagem ,
ser inerentemente um problema mal condiciona-
do, no sentido de que pequenas perturbagsesna
imagem borrada podem provocar_enormes varia
goes na imagem restaurada. A Unica solugao pa
ra este t1po de problema esta no uso de conhe
cimento "a priori" sobre a imagem original.

Essse conhecimento pode ser de dois ti
pos: deterministico ou estatistico. No pr1me1
ro caso, podem ser utilizados os chamados me
todos_de regularlzagao onde se miniza uma ex
pressao quadratica que mede a suavidade da 53
lucao. Pode-se mostrar que a solugao obtida H
equivalente aquela que seria obtida pela uti-
lizagao de conhecimento estatistico na formu-
lagao de Wiener, descrita adiante. Deve-se no
tar, aqul, que o problema de restauragao de
1magens & basicamente um problema de deconvo-
lugao, que aparece frequentemente nas c1en
cias fisicas. No caso de imagens, o problema
se torna mais dificil pela enorme carga compu
tacional que pode advir do fato de se tratar
de uma situagao bidimensional.

No caso de a fungao de espalhamento ser
invariante no espago, e possivel reduzir subs
tancialmente essa carga pelo uso da Transfor—
mada Rapida de Fourier ("FFT - Fast Fourier

Transform'"). Essa transformada, ao lado de
outros algoritmos de rapida execugao, como
Transformadas de Walsh-Hadamard, do cosseno e
"Slant", desempenha um importante papel em

processamento de imagens ou de sinais, de mo
do geral. Outras aplicacoes da Transformada
Rapida de Fourier e de suas congeneres serao
examinadas na Secgao 2.4 sobre codificagao.

A possibilidade de usar conhecimento "a
priori" para combater o mal condicionamento
tambem pode ser explorada na forma de res

trigoes de des1gualdade. Uma restrigao natu—
ral que ocorre em imagens reside no fato de
valores de brilho serem necessariamente nao-
negativos. Pela utilizagae do critério de mi
nimos quadrados, pode-se mostrar que dal resul
ta um problema de programagao quadratlca. To
davia, o esforgo computacional exigido so per
mite lidar com imagens de pequena resolugao
ou em areas localizadas.



0 conhecimento "a priori" do tlpO esta
tistico pode ser 1ncorporado atraves dos
dois pr1me1ros momentos da imagem or1g1na1
e do ru1do Nessas condigoes, a estimacao
otima e dada pelo filtro de Wiener, que tam
bem pode ser implementado de maneira efici-
ente usando-se a Transformada Rapida de Fou
rier. Tem havido recentemente tentativas de
implementar métodos de restauragao nao-line
ar, levando-se em conta, por exemplo, as ca
racteristicas do processo de emulsao foto
grafica, bem como técnica que estimam 1mp11
cita ou exp11c1tamente a propria funcao de
espalhamento(''blind deconvolution').

0 problema de reconstruir uma imagem
pPor suas prOJegoes tem atraido muita aten
gao_nos ultimos anos, partlcularmente devi—
do a sua aplicacao na area de tomografia
computadorizada. Esse problema tem uma es
trutura matematica semelhante a da restaura
cao de uma imagem; nos dois casos, as obser
vagoes resultam de uma combinagao linear dos
valores da imagem original, alem da presen-
¢a inevitavel do ruido.

Assim sendo, um dos tipos de abordagem
do problema tem caracterlstlcas proximas as
dos métodos de restauragao; sao as chamadas
tecnicas algebricas, equivalentes a  resol
ver um grande sistema de equagoes lineares.
Como no caso de restauragao, elas podem ser
encaradas de um ponto de vista determlnlstl
co ou estatistico. Esta Ultima formulagao
pode levar a esquemas recursivos do  tipofil
tragem de Kalman, onde a reconstrugao e a
tualizada a cada novo conjunto de medidas
tomadas .

A possibilidade de usar as ferramentas
da Transformada Rapida de Fourier para re
construgao advem do seguinte resultado: da
da uma imagem f com uma Transformada de Fou
rier bidimensional F, se f° & a projegao de
f segundo uma diregao 8, o que foi obtido
somando-se os valores da imagem ao longo
dessa diregao, entao a Transformada de Fou-
rier unidimensional dessa projegao € um
corte de F atraves da origem do plano - de
freqllencias na diregao 8 + /2. Deste modo,
pode se obter uma aproxxmagao de F por va
rias projegoes, e recomnstruir a imagem pela
Transformada Inversa de Fourier.

2.4 - CODIFICACAO

0 ObJetIVO dos processos de codifica
cao de imagem e reduzir a quantidade de in
formagao necessaria para representar uma
imagem com a finalidade de d1m1nu1r o tem
po, a largura de faixa ou a potencia neces-
sarios para transmitir a imagem, ou o volu-
me de memoria para armazena-la. Este artigo
apresenta, a seguir, um breve resumo das
principais tecnicas de codificagao
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utilizadas em imagens.

As tecnicas de codificagao podem ser exa
tas, no sentldo de possibilitarem uma exata
reconstrugao da imagem or1g1na1 ou aproxima-
das, causando alguma distorgao, muitas vezes
quase imperceptivel ao olho humano.

Dentre as tecnicas exatas, podem ser men
cionadas:

a) Codlgo de Huffman: se os niveis de
cinza da 1magem nao sao distribuidos
uniformemente, e p0581ve1 associar u
ma palavra de codigo mais curta aos
niveis mais frequentes, de modo a re
duzir o nimero médio de bits necessa—
rio para representar a imagem;

b) Codigo de comprimento de corrida: se
os niveis de cinza ao longo de linha
da imagem tendem a ser comstantes,por
um comprimento suficientemente longo,
e possivel utilizar este fato, carac-
terizando-se a imagem pelos comprlmen
tos dessas corridas e pelos niveis de
cinza a elas associados;

c) Codigo de contornos: se uma imagem e
constituida por regioes homogeneas co
nectadas, uma representagaoc economica
con31steen1cod1f1car os contornos das
regices e os niveis de cinza de cada
uma delas.

Uma das pos31b111dades de aproximar a re
presentagao de uma imagem consiste em tirar
proveito das limitagoes da visao humana. As
sim, em regioes onde o nivel de cinza varia
lentamente, a amostragem pode ser mals espaga
da, o mesmo ocorrendo com a quantlzagao em
regioes onde a flutuagao e rapida. Esse meto-
do pode ser implementado tanto no dominio do
espago quanto do dominio da frequencia, amos
trando-se espagadamente as componentes da
Transformada de Fourier da imagem em baixas
freqllencias, o mesmo sendo feito em relagac a
quantizagao das freqiencias altas.

A redundancia existente devida a correla
gao entre os "pixels' adjacentes da imagem po
de ser explorada pelas chamadas técnicas pre
ditivas, onde e cod1flcado o sinal resultante
da diferenga entre "pixels" adjacentes, ou da
diferenga entre o "pixel" e a predigao dele

baseada nos "pixels" adjacentes na mesma 1i
nha (predigao unidimensional), ou em linhas
adjacentes (predigEo bidimensional) A possi-
bilidade de redugao do numero de bitz decorre
da distribuigao fortemente nao-uniforme do si
nal-diferenca (apresentando um p1co em valo
res baixos), permitindo o uso do codigo de
Huffman. Além disso, as grande amplltudes ten
dem a variar rapldamente, o que e aproveltado
por uma quantlzagao espacada. As tecnicas



diferenciais podem envolver apena 1 bit na
quantizagzo do sinal-diferenga (modulagaodel
ta), ou mais de 1 bit (DPCM =- "dlfferentlal
pulse code modulation"). Estas tecnicas sao
de implementagao s1mp1es, mas apresentam o
problema de propagagao de eventuais erros na
transmissao da imagem.

0 uso de transformadas de imagens tem sido
bastante explorado para se efetuar uma = com
preensac de dados pictoricos. As Transforma—
das de Four1er, Walsh-Hadamard, cosseno e
"slant" tem oferecido redugoes de 10:1 ou
mals na taxa de transmissao. Outra transfor-
magao poss1ve1 que tem proprledades de oti
malidade, e a_ Karhunen-Loeve, mas tem a des
vantagem de nao possuir em geral uma 1mp1e
mentagao pPor meio de algorltmos rapidos, co
mo & o caso das transformagoes anteriores.

Nesse tipo de codificagao, o fato de a
transformgao da imagem ser compressivel &
fundamental. Por exemplo, na Transformada de
Fourier, os coeficientes de freqllencias mais
baixas tem, em geral, grandes amplitudes, e
o oposto ocorre com as freqUencias altas, de
modo que os coeficientes devem ser quantiza-
dos conforme sua amplitude. Estas observa-
goes estao de acordo com os metodos aproxlma
dos de digitalizagao para_ compressao, mencio
nados anteriormente. As técnicas de codifica
gao por transformadas, embora de implementa—
gao mals complexa que as tecnicas de diferen
ga, tem a vantagem de distribuir os efeitos
de erros de transmissao, tornando-os menos
visiveis. Deve-se mencionar, nesse ponto,que
técnicas hibridas, empregando metodos dife
renciais e de transformadas, também tem sido
desenvolvidas.

As tecnicas de codificagac podem
estendidas a imagens com caracteristicas es
peciais, como imagens binarias de texto e
graficos, imagens a cores ou multiespectrais,
ou ainda, sucessivos quadros de 1magens de
TV, onde uma pequena fragao do numero de pon
tos sofre mudanga (codificagao entre quadros)
de quadro para quadro.

ser

Os limites do desempenho dos métodos de
codificagao sao estabelecidos pela teoria de
razao de distorgao. Todavia, além de n3o es
pec1f1car como projetar os metodos de cod1f1
cagao para atingir esses limites, essa teo
ria sofre das deficiencias no modelamento es
tatistico da fonte de sinal (imagens) e no
estabelecimento de um criterio de finalidade
que, simultaneamente, seja tratavel do ponto
de vista matematico e leve em conta as carac
teristicas complexas do sistema visual huma
no.

2.5 — ANALISE DE IMAGENS

A area de analise de imagens engloba
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varias subareas mais ou menos

independentes,
que serao tratadas brevemente

nesta seccgao.

Algoritmos para detectar bordas em ima
gens podem ser uma etapa de pre—processamen—
to em varios sistemas de processamento de
imagens e reconhecimento de padroes. Sao lar
gamente utilizadas as tecnicas de diferencia
gao do tlpO gradiente ou laplaciano em suas
aprox1magoes digitais, seguidas da compara
gao com um limiar para decidir a respeito da
presenga ou nao de uma borda local.O proble-
ma principal reside na susceptibilidade ao
ruido inerente a esses operadores. Para con
tornar o problema, e possivel langar mao de
tecnicas estatisticas, como flltragem de Wi-
ner, para estimar o laplaciano sob ruido, ou
de testes de hipoteses para decidir sobre a
presenga ou nao de algum tipo de borda.

Inumeras tecnicas de analise de textura
tem sido desenvolvidas. O problema & relevan
te em imagens biomédicas ou de sensoriamento
remoto, por exemplo. Uma caracterlzagao natu
ral & feita atraves do espectro de Fourier ,
mas os resultados ate agora nao tem sido in
teiramente satisfatorios. Outra possivel ca
racterizagao pode ser feita atraves das cha
madas matrizes de co-ocorrencia, que envol
vem os histogramas bidimensionais dos niveis
de cinza para um dado angulo e uma dada dis
tancia de separacao entre os '"pixels". Entre
outros esquemas, poderiam tambem ser citados
agueles que envolvem a densidade de bordas
por unidade de area, ou os modelos de séries
temporais sazoniais.

o) reglstro preciso de duas imagens tlra
das em condlgoes dlferentes pode ser necessa
rio em apllcagoes que vao desde imagens aero
espac1als de sensoriamento remoto ou meteoro
logia ate imagens biomedicas. A primeira ten
tativa para resolver este problema consistiu
em se efetuar uma correlagao entre as duas i
magens, localizando-se o ponto de maximo. As
dificuldades do metodo residem, prlnclpalmen
te, na 1mprec1sao da determlnagao do ponto
otimo e no enorme esforgo computacional, que
podem ser necessarios, a despeito do uso da
Transformada Rapida de Fourier. Os metodos
mais bem sucedidos tem se baseado na combina
gao de tecnicas de correlagac com esquemas
sequenciais, onde a soma do modulo das dife-
rengas entre "pixels" correspondentes para
cada posigao candidata a registro e compara-
da com um limiar pré-determinado, de modo a
truncar o processo acumulativo rapidamente.B
possivel reduzir ainda mais a carga computa-
cional pelo uso de imagens de resolugoes di-
ferentes, num esquema hierarquico.

Para finalizar esta secgao, seria conve
niente citar brevemente alguns outros proble
mas em analise de imagens que tem sido obje—
to de investigagao: decomposicao de uma



imagem em suas componentes conectadas, per-
corrimento de bordas, codigo de cadeia, mé
todos de propagagao e contratagao, represen
tagao de regioes por esqueletos e descrlgao
de linhas e formas.

3 - CLASSIFICACAQ DE PADROES

- INTRODUGAQ

As motivagoes para o desenvolvimento de
area de classificagao de padroes podem ser
encontradas:

1) No desafio de reproduzir com o com
putador as habilidades de tomar decisoes que
a mente humana possui;

2) Na necessidade de desenvolver meto
dos pratlcos e eficientes que substituam o
homem em varios tlpOS de tarefas. Algumas
dessas tentativas tem relevado grande exito
em ambientes controlados, como e o caso de
reconhecimento de caracteres impressos de
cheques bancarios. Grandes esforgos de pes-
quisa tem sido feitos nas situagcoes em que
este controle € menos rigido, como, por
exemplo, no reconhecimento de caracteres ma
nuscritos.

Os conhec1mentos atuais de neurofisiolo
gia nao tem sido suficientes para reprodu
zir, na maquina, as fungoes de percepgao de
seres muito prlmltlvos Todavia, mesmo dian
te dessa insuficiencia, tem havido exito na
resolugao de dlyersos problemas de reconhe-
cimento de padroes, particularmente nas ta
refas mais simples de classificacao, ou se
ja, a de atribuir um objeto a uma de diver-
sas classes. Os metodos desenvolvidos tem
tido por base, em geral, uma formulagao es
tatistica que pode estar distante dos pro
cessos perceptuals em seres vivos.

Deste modo, & feito, inicialmente, um
conjunto de medidas por um sensor. Nao se
rao discutidos neste artigo os problemas re
ferentes as medidas que devem ser tomadas
nem a maneira como deve ser proJetado o sen
sor, uma vez que tais problemas sao forte
mente dependentes da apllcagao. Os dados ob
tidos sao representados por meio de um ve
tor de medidas num espago _de uma determlna-
da dimensao. Normalmente & necessario efe
tuar um processo de redugao da dimensionali
dade (selegao de atributos) antes da fase
de classificagao, de modo a reduzir o esfor
go computacional nesta ultima fase.

A fase de classificagao se reduz essen—
cialmente a uma partigao do espago de atri
butos, de tal maneira que, idealmente, os
pontos pertencentes a uma determinada classe
caiam sempre na partigao correspondente. Co
mo esse objetivo ideal sempre pode ser
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alcancado, deve-se estabelecer a partigao mi-
nimizando-se algum criterio que, de acordo
com a formulagao estatistica do problema, e a
probabilidade de erro ou um risco medio, de
pendendo de custos apropriadamente escolhldo&
Quando as classes apresentam pequena variagao
em torno de um prototipo, a partigao pode ser
efetuada de modo a atribuir o objeto ao proto
t1po mais prox1mo. Contudo em muitas si
tuagoes, a variagao & aprec1avel, e técnicas

mais sofisticadas de decisao estatistica de
vem ser empregadas. B

O problema de classificagao de padroes es
ta intimamente ligado ao problema de aprendl—
zado estatlstlco, uma vez que nas 31tuagoes
reais e raro ter uma descrigao estatisticas
completa das densidades de probabilidade que
caracterizam cada classe.

3.2 - EXTRACAO DE ATRIBUTOS

As tecnicas de extragao de atributos po
dem ser consideradas como uma forma de com
pressio de dados, devido ao carater de redg
Gao de dlmen51onalldade que elas possuem. As
técnicas de extragao de atributos dividem-se
em duas categorias:

a) Transformagoes no Espaco de Atributos

0 objetivo aqui € transformar o espago de
atributos original em um espago de menor di
men51ona11dade, preservando ao maximo a repre
sentagao dos padroes e/ou a dlscrlmlnagao en
tre as classes. No pr1me1ro caso tem sido usa
dos critérios de minimo erro medio quadratico
ou entropia. A Transformagao de Karhunen—Loe-
ve, envolvendo os vetores e os valores pro
prios da matriz de covarlanc1a desempenha um
1mportante papel nesta area. Quanto a discri-
minagao entre classes, e pos31ve1 utilizar
transformagoes lineares ou nao 11neares, sen
do obtido um resultado superior no ultimo ca
so, ao prego, todavia, de uma carga computa
cional que pode ser bastante superior.Frequen
temente e necessario usar tecnicas iterativas
ou interativas, atraves de um 'display"

Pode haver conflito entre os criterios de
representagao e os de separabilidade entre
classes, e seria desejavel que se estabeleces
se um compromisso entre esses fatores na es
colha da transformagao otima.

b) Medidas de Informacao e Distancia

Em ultima anallse, o criterio a ser ut111
zado para avaliar o desempenho de um g§istema
de classificagao deveria ser a probabilidade
de erro, mas existem grandes dificuldades em
empregar esse critério diretamente na redugao
da dimensionalidade. Assim sendo, utilizam-se
criterios indiretos expressos por medidas de
distancia entre distribuigoes, que fornecem
limites superiores e/ou inferiores para a pro

babilidade de erro. Varias medidas tem sido



propostas, e 1nvest1gadas as relagoes entre
elas. A d1vergenc1a e a distancia de Bhatta
chary tem a vantagem de ser mais faceis
de computar do que outras medidas propostas.

- METODOS DE CLASSIFICACAO

0 problema central de classificagao, pa
ra um dado vetor de atributos observado, en
volve o computo dos valores das fungoes den
sidade de probabilidade, relativas as va—
rias classes, e a determlnagao do maximo va
lor, a cuja classe e atribuido o referldo
vetor. Quando as probabilidades "a pr10r1
sao conhecidas e custos de decisao sao es
colhidos, o problema se enquadra na chamada
teoria de decisao bayesiana, enquanto_ que
se as classes sao assumidas equiprovaveis,
tem-se a decisao por maxima verossimilhanga.

A 90551b111dade de utilizar os esquemas
de testes sequenciais de hlpotese tem sido
explorada em claSSLflcagao de padroes, dada
a limitagao por vezes existente no numero
de amostras disponiveis e o custo inerente
3 aquisigao dessas amostras.

Outra 1de1a que pode ser ut111zada em
alguns casos e a de utilizar lnformagao de
correlagao entre amostras sucessivas (como

"pixels" adJacentes em imagens) para melho
rar a classlflcagao Esquemas desse tipo en
tao incluidos na chamada teoria de decisac
composta.

Alguns sistemas comerciais de classifi-
cagao de imagens aproximam as densidades de
probabilidade por paraleleplpedos no espago
de atributos e atribuem um "pixel" a deter-
minada classe se o vetor representativo
cair dentro daquele volume.

Os demais metodos de classificagao des-
critos a seguir referem-se essencialmente ao
problema que ocorre quando densidades de
probabilidade envolvidas na classificagao
nao sao conhecidas completamente.

Quando a forma funcional das densidades
& conhecida, exceto por seus parametros, da1
resulta um problema de aprendlzado, que e
um processo de estlmagao dos parametros des
conhecidos. Duas situagoes diferentes podem
ocorrer, dependendo do tipo de amostras dis
poniveis:

a) Amostra de c13551f1cagao conhecida ;
b) Amostras de classificagao nao-conhecida;

No primeiro caso, tem-se o chamado
aprendizado com superv1sao, e no segundo,
oaprendizado sem supervisao.

No aprendlzado com supervisao, a dispo-
nibilidade de um rotulo nas amostras simpli
fica con31derave1mente o esforgo computacio
nal. Se os parametros sao considerados nao-
—aleatorlos, as tecnicas de estlmagao por
maxima ver0581m11hanga podem ser empregadas.
Ja nas situagao em que oS parametros _sao
considerados variaveis aleatorias, cai-se
num esquema baye81ano Como os estimadores
dos parametros contem erros, o desempenho do
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classificador nao & tao bom como no caso em
que os parametros sao conhecidos. Todavia,com
a disponibilidade de um grande numero de amos
t1a5, a qualidade dos estimadores melhora, as
sim como o desempenho do classificador.

Outra situagao que ocorre frequentemente,
e quando a forma das densidades de probablll-
dade nao & conhecida. As formas parametricas
usuais raramente descrevem com fidelidade as
densidades encontradas na pratica. Em geral ,
essas formas parametricas tem a forma unimo
dal, enquanto que os histogramas reais sao
multas vezes multlmodals. Deste modo, recorre
~se as chamadas tecnicas nao- parametrlcas. Al
gumas dessas tecnicas envolvem a estimacao
das densidades condicionais de cada classe a
partir das amostras. Qutras tecnicas estimam
diretamente as probabilidades "a posteriori”
das classes, que sao usadas como fungoes dis
criminantes, sem passar pelas densidades con
dicionais. Esses procedimentos estao relacio—
nados com o metodo de classificagao de .. uma
amostra pelo prototlpo de c1a551f1cagao conhe
cida mais prox1mo (v121nho mais proximo). Em
geral, as tecnicas nao-paramétricas trocam a
necessidade da forma funcional das densidades
ser conhecida por uma necessidade de um nUme~
ro maior de amostras.

Suponha-se agora que sejam oferecidas,ao
classificador, apenas amostras de classifica-
gao conhecida. Nessas condigoes, o classifica
dor deve ajustar iterativamente as superfi-
cie de decisao, de modo a, se possivel, sepa-
rar perfeitamente as amostras. Esses procedi-
mentos, que tiveram mnlta popularldade no 1n1
c10 da decada de 60, s3o os algorltmos do ti
po perceptron ou de relaxagao. Para lidar
com a situagao em que as classes nao sao sepa
raveis linearmente, foram desenvolv1dos os
chamados procedimentos de minimo erro médio
quadratlco, que convergem ainda na situagao
nao—separavel A fungao obJetlvo que caracte-
riza os algoritmos do tipo perceptrou tam
bem _pode ser minimizada por métodos de progra
magao linear. Devem ser mencionadas tambem,en
tre as fungoes discriminantes lineares,as cha
madas fungoes de potenc1a1 cujo desenvolv1
mento se inspirou nos metodos da Fisica Clas
sica.

Se a unica informagao possivel para pro-
jetar o classificador consiste em amostras
nao—rotuladas, recorre~se as técnicas de agre
gragaodedadoﬁﬁcluster1ng") Essas tecnicas
tlveram orlgem nos processos de taxomonia nu
merica das Ciencias Blologlcas e, com o adven
to do computador digital, passaram a ser lar—
gamente utilizadas. Em geral, os métodos de
agregagao sao nao—superv1slonados e ate mesmo
o nUmero de classes pode nao ser determinado
"a priori”™. As tecnicas desenvolv1das baselam
-se frequentemente na minimizagao de um crlte
rio derivado de uma medlda de 31m11ar1dade en
tre amostras. Esse criterio pode ser de mlnl-
ma variancia, envolvendo as matrizes de espa-
lhamento entre classes ou dentro de classes.
Tecnicas baseadas em teoria de grafos, analise



combinatoria ou ainda na teoria de conjun
tos nebulosos ("fuzzy sets") tem sido desen
volvidas. Os procedimentos de agregagao po
dem ser classificados como hierarquicos ou
nao-hlerarqulcos. Nos procedlmentos hierar-
quicos, as partlgoes das amostras sao fei
tas em niveis, por aglomeragao, ou divisao.
A Caracteristica hierarquica se baseia na
propriedade de que se duas amostras estao
No mesmo agregamento num nivel do processo,
elas assim permanecerao até o fim do mesmo.
Os exemplos mais conhecidos de agregagaohlc
rarquica ocorrem em Blologla, onde 1nd1v1
duos se agrupam em espécies em generos, ge
neros em familias, etc. A despeito de sua
enorme importancia pratica, os métodos de
agregacao frequentemente se ressaltam de
uma base mais solida nas decisoces de . divi
dir ou aglomerar amostras, ou na escolha do
nimero de aglomeramentos. Assim sendo, de
senvolve-se atualmente um esforgo cons1dera
vel no sentido de validar estatisticamente
esses processos.

E usual em problemas de classificagao
de padroes assumlr que, na fase de aprendi-
zado dos parametros, estes sejam estimados
com um numero ilimitado de amostras. Toda
via, isso nem sempre cooresponde a realida—
de. A frequente disponibilidade de apenas
um pequeno numero de amostras pode afetar
o desempenho do classificador.F uma area
ativa de pesquisa o estudo do relacionamen-
to que deve existir entre a dimensionalida-
de das amostra e seu numero, e de como isto
afeta a tarefa de classificagao.

Emultlma analise, o desempenho do clas
sificador e medido pela probabilidade pela
c13381f1ca9ao do proprlo conjunto de amos
tras de trelnamento € considerado otimista,
de modo que e necessario dividir o conjunto
de amostras numa parte de treinamento e nu
ma parte de teste. E preferivel fazer a es
timativa da probabilidade de erro em N pas
sagens, em cada uma das quais uma observa
gao € mantida para teste, e as restantes N—
-1 sao usadas para trelnamento.

4 — CONCLUSOES

Depois de cerca de duas decadas de in
tenso desenvolvimento, as areas de Processa
mento de ImagenspReconhecimento de Padroes
apresentam ainda importantes e inUmeros pro
blemas a serem resolvidos. Particularmente
na segunda area, algumas das promessas ini-
ciais ainda nao foram cumprldas tendo-se
verlflcado que certos tipos de problemas de
percepgao sao, na realldade, muito mais com
plexos do que a principio pareciam. Entre
tanto, o desenvolvimento, tanto do ponto de
vista teodrico como pratico, ja tem sido su
ficiente para abrir largos horizontes as
aplicagoes de alcance cada vez maior.
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