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RESUMO

A grande difusdo de ambientes interativos, assm como o desenvolvimento de poderosas
interfaces gréficas, proporcionam a utilizacdo de novas solugdes para antigos problemas. Na area de
Processamento de Imagens Digitais, isto € de grande utilidade, como na técnica de filtragem
espacial no dominio da freqiéncia. Com esta técnica, a Transformada Répida de Fourier (FFT) de
uma imagem é obtida e entdo editada para manter ou rejeitar regides especificas, em seguida a
Transformada Répida Inversa de Fourier (IFFT) da FFT editada fornece a imagem filtrada
resultante. Este trabalho estuda a utilizacdo de elementos de interface para criar mascaras graficas
gue funcionem como filtros, e propde a combinacdo destes filtros de forma a permitir extrema
flexibilidade na técnica de filtragem. A criagdo dos filtros e a implementacdo dos algoritmos de
FFT foram feitas em um protétipo que utiliza um novo sistema de processamento de imagens,
SPID, que esta sendo estruturado como uma plataf orma de desenvolvimento para Processamento de

Imagens no ambiente gréfico Micr osofte Windows .

ABSTRACT

The widespread use of interactive environments as well as the development of powerful
Graphical User Interfaces have made it possible to reach new solutions to old problems. In thefield
of Digital Image Processing this can be very useful, as for the technique of spatia filtering in the
frequency domain. With this technique the Fast Fourier Transform (FFT) of an image is obtained
and then edited to preserve or reject specific regions, and then the Inverse Fast Fourier Transform
(IFFT) of the edited FFT provides the resulting filtered image. The present work studies the use of
interface elements to create graphical masks that function asfilters, and proposes the combination of
these filters so as to provide great flexibility to the filtering technique. The creation of the filters
and the implementation of the FFT algorithms were done in a prototipe of a new image processing
system, SPID, which is under development as a platform for Image Processing applications under

the Microsofte Windows  graphical enviroment.
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1. INTRODUCAO

A érea de processamento de imagens (Pl) é um excelente exemplo de interdisciplinaridade.
As diversas técnicas originalmente desenvolvidas para tratamento de sinais unidimensionais foram,
em primeiro lugar, adaptadas para tratamento de imagens obtidas de satélites e de naves espaciais.
Posteriormente, com o rapido avanco das opcles de hardware e software, estas mesmas técnicas
passaram a ser aplicadas em inimeros dominios tais como medicing, ciéncia dos materiais,

microscopia, artes, etc...

A caracteristica interdisciplinar fica ainda mais realcada no desenvolvimento de aplicativos
especificos. Neste caso os recursos da Engenharia de Computacdo se aliam a problemas e
especificacOes de outras areas para gerar solugdes dificels de serem alcancadas de forma

independente.

O campo de Ciéncia dos Materiais e Microscopia (6tica e eletrénica) € um caso prototipo
deste tipo de interacdo. O presente trabalho se propde a utilizar recursos modernos de computacéo,
tais como orientagdo por objetos e conceitos de portabilidade, assim como técnicas de tratamento de
sinais para tratar problemas da area de materiais, mais especificamente em microscopia € etronica
de transmissdo (MET). (Embora sua aplicacdo imediata sgja em MET, o enfoque de

desenvolvimento ser& genérico possibilitando outras éreas tomarem partido do mesmo.)

Neste tipo de aplicacdo imagens de alta resolucdo sdo obtidas de diferentes tipos de amostras
visando elucidar sua estrutura atbmica. Este tipo de estudo é vital para a previsdo das propriedades
estruturais de novos materiais. Estas imagens em geral se compdem de diferentes estruturas
geométricas superpostas, correspondendo as diferentes estruturas cristalinas ou ndo cristalinas que
formam a amostra em estudo. A distin¢do destas diversas estruturas € vital para a compreensdo das

propriedades do material e técnicas de Pl sdo extensivamente utilizadas para isso.

Uma das técnicas mais poderosas para andlise de estrutura atbmicas € a filtragem espacial da
Transformada de Fourier (FT) das imagens. Neste caso, aimagem origina é transformada através
de um algoritmo de Transformada Répida de Fourier (FFT), mascaras sao aplicadas sobre aimagem
da transformada, selecionando regides que serdo mantidas ou eliminadas e, finalmente, a imagem
filtrada é obtida através da FFT inversa (IFFT).



A utilizacBo da transformada é justificada pela periodicidade bem determinada destas
estruturas atbmicas. No dominio da freqliéncia esta periodicidade aparece isolada, podendo-se

realizar uma distin¢do das estruturas a partir da regido de freqliéncia de cada uma.

As mascaras aplicadas sobre a imagem da transformada devem portanto refletir

caracteristicas daimagem no dominio da freqliéncia, para que entdo se possa isolé-las.

O cerne deste trabalho € a especificagcdo destas méascaras. Foram identificadas diversas

caracteristicas de imagens no dominio da frequiéncia que definiram o formato de vérias mascaras.

A maneira mais fécil de aplic&las sobre a imagem é fazé-lo diretamente sobre as imagens.
Para tanto necessitamos de um ambiente grafico interativo para o nosso protétipo. Escolheu-se o
Microsofte Windows' pela sua grande aceitacéo no mercado e pela disponibilidade de ferramentas

para desenvolvimento neste ambiente.

Como suporte para processamento de imagens utilizou-se 0 sistema SPID, que mesmo em

desenvolvimento, permitiu ainclusdo das mascaras no seu escopo.

Convém lembrar que algumas mascaras S80 baseadas em mascaras semelhantes
implementadas no Digital Micrograph, um programa para Macintosh dedicado a aplicagbes em

microscopia eletronica.

A utilizac8o de Processamento de Imagens digitais na PUC-Rio vem ocorrendo h& alguns
anos. Embora adotada por diversos departamentos, tomou um cardter mais genérico no
Departamento de Ciéncia dos Materiais e Metalurgia, mais especificamente no Grupo Integrado de
Materiais (GIM). O percurso de Pl pelo GIM é descrito no capitulo 1. Erro! Auto-referéncia de
indicador ndo valida..

A transformada de Fourier, a transformada rapida e a metodologia de filtragem no dominio
da frequéncia sdo descritas no capitulo 2. Histérico. Na secdo 7 Os Filtros sdo deduzidas as

méscara a partir dos fendbmenos respectivos.

No capitulo 3. Apresentacdo Tedrica é apresentado o SPID como uma plataforma para
desenvolvimento de aplicativos para processamento de imagens, como também sdo descritos

detal hes sobre o funcionamento das mascaras.

E muito dificil prever que tipo de méscara sera usado para uma determinada imagem. A
melhor maneira é calcular a FFT e tentar identificar na imagem alguma caracteristica conhecida a

qual se adeque um certo tipo de méscara. Assim, o capitulo 8. Implementacdo mostra todo o



processo de filtragem para algumas imagens bastante didéticas, com o objetivo de demonstrar o

potencial de vérias méscaras.

Questbes de performance e qualidade dos resultados sdo discutidos no capitulo 16.
Exemplos. Neste capitulo também sdo feitas consideracdes a respeito de melhorias imediatas para o

SPID e do seu futuro como base para desenvolvimento em PI.



2. HISTORICO

Em meio aum projeto na area de Litografia por Feixe de Elétrons e a partir da aquisicéo de
um digitalizador de sinal de video em 1988, iniciou-se paralelamente um trabalho na area de

processamento de imagens que se chamarialmago, [GALUCIO 90].

O hardware e o sistema operaciona de desenvolvimento trouxeram diversas limitacdes ao
Imago. Embora possuisse uma simulagéo de meméria virtual, o programa era limitado aos 640Kb

fornecidos aos programas pel o sistema operacional, no caso 0 MS-DOSg.

A imagem fornecida pelo digitalizador de sinal de video possuia apenas 64 tons de cinza.

Isto direcionou aimplementacdo do sistema para apenas este tipo de imagem.

A visualizagdo das imagens também era limitada a placas de video de baixa resolugédo ou a

duas marcas de placa de video de alta resolucéo.

Estas limitagcbes se tornaram mais evidentes com a necessidade de manipular imagens

mai ores em novas placas de video disponiveis no mercado.

Em janeiro de 1991, iniciou-se um projeto de um sistema de processamento de imagens,
onde suas rotinas béasicas tivessem caracteristicas que facilitassem principalmente sua
portabilidade e expansdo. Paraisso, optou-se pela utilizagdo de técnicas de orientacéo a objetos,
associadas a uma linguagem portavel e voltada para software basico. A escolha de C++ como

linguagem de desenvolvimento foi considerada como a melhor opgéo naguele momento.

No fina deste mesmo ano surge o primeiro protétipo destas idéias. o programa PINTA
[SCURI 91]. Este programa tem como funcdo a leitura de arquivo e visualizacdo de imagens
digitais monocrométicas em um monitor, acessado através de uma placa grafica Super VGA, com
resolucao até 800 x 600 e 64 tons de cinza. Nesta etapa houve um grande aprendizado e foi dado o
pontapé inicial paraatingir as melhorias desejadas.

Também no final deste mesmo ano comegava a despontar no mercado um ambiente grafico
lancado pela Microsoft Corporation em maio de 1990, o Windows 3.0. Até entdo ferramentas
para desenvolvimento neste ambiente eram escassas. Em 1992, tudo acontece. Surge a nova versao
do ambiente, 0 Windows 3.1, e chegam a nossas maos ferramentas poderosas de desenvolvimento
para este ambiente. Isso possibilitaria uma melhor utilizacdo do hardware que ja estava a

disposicéo, sem custos adicionais.



Como as funcdes desenvolvidas para manipulacdo de imagens sdo portaveis,
nada mais natural do que propor uma versdo do programa para o ambiente Microsoft Windows 3.1.
Surge o programa PIXIE no final de 1992 [ALEGRETTE 92]. Neste programa foram incluidas
rotinas para leitura de imagens gravadas em arquivo no padrédo BMP (do préprio Windows) e no

padrdo T1FF (um dos mais bem aceitos padrfes de arquivo da &rea de processamento de imagens).

No ano de 1993, tudo foi reestruturado e muito se evoluiu. O programa Pl X1 E amadureceu

e ganhou um novo nome: SPID (Sistema de Processamento de Imagens Digitais) [SCURI 93].

No ambiente DOS, o programa PINTA ganhou uma versdo em modo protegido, chamado
MOSTRA. Este programa ndo tem a limitacdo da area de memoéria do DOS, chamada de barreira
dos 640K b, utilizando, portanto, toda memaria disponivel no micro. Um outro recurso acrescentado
foi 0 acesso a qualquer tela Super VGA através do padréo VESA (Video Electronics Standard
Association), 0 que permitiu o programa atingir resolucbes maiores, com uma velocidade
considerada bastante alta.

Em 1994, o SPID ganha novos recursos gréficos com a chegada de uma nova ferramenta de
desenvolvimento. E sofre uma migracdo para uma plataforma de 32 bits portavel para Windows

3.1+ Win32s, Windows NT e futuramente o Windows 4.0 (nome cédigo Chicago).

Esta migracdo proporcionou um enorme ganho de velocidade e a eliminacéo de alguns dos
problemas do Windows 3.1. A versdo para Windows NT d& muita flexibilidade ao SPID,
principalmente porque a Microsoft promete versdes deste ambiente para outras maguinas além do
tradicional PC (I ntel x86), tais como M| PS R4000 e DEC Alpha.

O SPID encontra-se em fase de desenvolvimento, onde a base do projeto esta toda pronta e

estdo sendo acrescentadas fungdes de processamento de imagens.

Todo esse crescimento veio de experiéncias com diversos sistemas de processamento de
imagens. Principalmente, com o Aldus PhotoStyler, o Adobe PhotoShop e o Corel PhotoPaint,
no ambiente Microsoft Windows e com o Digital Micrograph, no ambiente Macintosh. Os
programas para Windows mencionados sdo voltados para a &rea de desktop publishing, embora
ricos neste sentido, ndo possuem suporte para imagens cientificas, nem funcdes de reconhecimento
de padrdes. Ja o Digital Micrograph é justamente voltado para a &ea cientifica, mais

especificamente a microscopia el etrénica.



Procuramos também informacBes em sistemas mais antigos, aos quais nao

temos acesso, mas algumas referéncias, ver [SCURI 92].

Alguns programas mais especificos na area cientifica também foram consultados, tais como

CRISP e Global Lab Image, ambos para Windows e o I mage para M acintosh.



3. APRESENTACAO TEORICA

4. Transformada de Fourier

Joseph Fourier deixou para a matemética um rico legado: a transformada que leva o seu
nome € utilizada em diversas areas da ciéncia e tecnologia hoje em dia. Sua aplicacdo em Pl tem
relevada importancia, desde a simples filtragem até a utilizagdo na compressdo de arquivos de

imagem.

Esta transformada é uma das maneiras de realizar uma mudanca de dominio espacia em

espectral (onde um sinal fica caracterizado por suas componentes de fregiiéncia).

Para imagens digitais (uma funcdo bidimensional discreta), utiliza-se a Transformada de

Fourier Discreta (DFT - Discrete Fourier Transform), que é definida como:

M-1N-1 - 2pi

1 o S (xu+yv)
Fluvy=———=aa f(xy)>xN Equacédo 3-1
IM /N 5 4%
Por sua vez atransformada inversa:
1 gt 20 )
f(x,y)=——=a a Fu,v)>xN Equacéo 3-2
\/VX\/ N u=0 v=0

Estas duas equagbes representam um par de transformadas. Pode-se obter outros pares
trocando o sinal das exponenciais ou entdo realizando a multiplicacdo pela constante apenas na
transformada inversa. Inclusive esta Ultima sugestdo é recomendada para a implementacédo do

algoritmo pois reduz o nimero de operacdes a serem realizadas.

O termo exponencia nas equactes € visivelmente separdvel. Fazendo com que o somatorio

em X possa conter todos 0s termos em x, assim a equacdo 3-1 fica:

1 % 20y
F(u,v) = Wa F.(uy)>eN Equacéo 3-3
y=0

onde,

- 2pi (xu)

M-1 -2pi
F(uy) =ﬁé f(x,y)>eN Equacdo 3-4
x=0



ou sgja, chegamos a duas trasformadas unidimensionais, uma para as colunas e outra para as
linhas (a inversa tem demonstracdo equivalente). Esta propriedade permite com que a DFT sga

calculada em duas etapas. uma para as colunas e outra para as linhas obtidas com a etapa anterior.

Os somatérios nas equagdes Vistas sdo aproximagoes de integrais, que por sua vez fornecem
uma medida da “densidade” da frequiéncia u ou v ao longo de todo o dominio de f, porém ndo nos

dainformacédo sobre alocalizacdo dessa freqiiéncia no dominio da funcéo.

Existem outras transformadas que nos levam a outros modelos espectrais, tais como a

Transformada Cosseno e a Transformada de Wavel ets.

A imagem complexa resultante da DFT possue afregiiéncia (0, 0) no pixel de coordenada (O,
0). Neste ponto a imagem atinge 0 seu maior valor, pois nele € computada justamente a menor
freqliéncia presente na imagem e pode-se deduzir que este € o valor médio daimagem. Sabendo-se
que a DFT é periodica com periodo N, este ponto ira se repetir em (N, N). Estamos observando o
inicio e o fim de um periodo. Contudo parafins de analise € mais conveniente que observemos de -

N/2 até +N/2, colocando a frequiéncia zero no centro daimagem.

A centralizagdo daimagem da transformada € feita de maneira muito simples, ja que:

2pi
o (W)

f(x,y)>e U F(u- u,v-v,) Equacédo 3-5

e quando Up = Vo = N/2, ten-se &*) = (- 1™ e

fY)-D*Y U F(u- %,v- %) Equaco 3-6
Portanto, durante o calculo da primeira etapa podemos redizar esta multiplicacéo e
automaticamente obter a imagem da transformada ja centrada. O problema com esta multiplicacdo
estd no fato de que quando calcularmos a inversa obteremos a imagem origina com as
multiplicacdes efetuadas. Assim, é necessario que estas multiplicacdes sejam desfeitas no algoritmo

datransformadainversa.

A mudanga da origem se torna ainda mais interessante quando constatamos que a maior
parte de nossas imagens a serem processadas pela DFT sdo imagens reais. A DFT neste caso exibe

uma caracteristica peculiar de simetria, onde:

F(uv)=F (- u-Vv) Equacdo 3-7



Quando visualizamos 0 médul o da transformada temos:

[F(uV)I=IF (- u- V) Equagéo 3-8

ou sgja, observamos uma imagem simétrica em relacdo a origem. As imagens complexas
com esta caracteristica sdo chamadas de hermitianas. Esta propriedade nos gjuda a reduzir o tempo
de calculo de transformada (basta calcular a metade), e define uma das caracteristicas dos filtros

deste traba ho, descritos adiante.

A DFT de uma imagem é essencialmente uma representacdo em série de Fourier de uma
funcdo bidimensional. Sendo assim, para ser valida esta funcdo precisa ser periédica Essa
periodicidade é obtida considerando que a imagem se repete em um plano infinito como na Figura
31

Figura 3-1 Imagem Replicada em um Plano Infinito.

Esta consideracéo para a validade da operacéo justifica o aparecimento de uma cruz central
passando pela origem da imagem da transformada. S&o falsas frequéncias espaciais ao longo dos
€iX0S, necessarias para a representacdo da imagem dentro de uma é&rea limitada. Estas frequéncias
ndo sdo prejudiciais a reconstrucdo, pelo contrario sdo necess&rias para reconstruir as bordas da
imagem. Naturalmente isso s acontece para imagens que possuam bordas laterais com

intensidades diferentes, provocando uma descontinuidade apds a replicacéo.

Caso se desge eliminar a cruz central para uma melhor visualizacdo das frequéncias
presentes na imagem, uma solucdo € aplicar uma mascara que suavize a proximidade da borda até

gue o valor do pixel na mesma sgja zero, eliminando a descontinuidade.
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A principal propriedade da FT é dada pelo Teorema da Convolucdo, que diz que a
convolugdo entre duas fungdes no dominio real tem como transformada a multiplicacdo das

transformadas das duas funcdes no dominio da frequiéncia, ou sgja:

f(x)A g(x) U F(u)>G(u) Equacdo 3-9

Quando consideramos g(x) como uma funcdo que modifica f(x), a operacéo de convolucéo
no dominio real pode ser compreendida como uma filtragem. Uma operacdo de multiplicacdo é
muito mais simples do que uma operacéo de convolucdo. Mas, para realizarmos a mesma filtragem
no dominio da frequiéncia temos que calcular a FT das duas funcdes, multiplica-las e calcular a IFT
da imagem resultante, 0 que aparentemente ndo nos da muita vantagem. Uma comparacdo mais

interessante é feita na secdo 6 Filtragem no Dominio da Frequiéncia.

5. Transformada Rapida de Fourier

A primeira divulgacdo de forma ampla do algoritmo de transformada rapida de Fourier (FFT
- Fast Fourier Transform) ocorreu através do trabalho de J. W. Cooley e J. W. Tukey em 1960,
[BRIGHAM 74]. Mas, pelo menos 20 anos antes, Danielson e Lanczos formularam uma das

derivagdes mais claras do algoritmo, [PRESS 89].

Eles mostraram que a DFT pode ser reescrita como a soma de duas outras DFTSs, cada uma
de tamanho N/2. Uma delas é formada pelos ponto pares e a outra pelos pontos impares do conjuto

inicial. A provaésimples:

N1 2pijk
= N
F=ae" f
j=0
N/2-1 pik(ZJ) N/2-1 2pik(2j+1)
= é e N é f
2 2j+1 ~
=0 - =0 g Equacdo 3-10
N62 1 2pikj 62 1 2pikj
= N/2 eN/2
= a evif,, +W a |
j=0 j=0
— e ko
= R +WHF,

onde W é definido como:

2pi

Wko eN Equacdo 3-11
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e F° e F? correspondem a k-ésima componente da DFT de comprimento N/2 formada com

0S componentes pares e impares, respectivamente, do conjunto inicial. A grande idéia por traz desta
propriedade é gue pode ser usada recursivamente até o ponto em que temos uma transformada de

apenas 2 termos, que possue cdculo trivial.

Assim, durante o clculo da FFT teremos uma progressiva mudanca de dimensdo da
transformada: 2, 4, 8, ..., N. Obviamente N aqui € uma poténcia de 2, sendo esta a maior restricdo
deste algoritmo. Como isto também é valido para M, vamos impor que M=N, pois simplificara o
tratamento algoritmico. O fato de M e N serem poténcias de 2 enfatiza a diferenca entre eles e na

prética acabariamos trabalhando quase sempre com imagens quadradas.

O principal problema aqui € saber como combinar as transformadas de ordem 2, depois as de

ordem 4, etc...

A situacdo mais simples que poderiamos ter € combinar pares adjacentes de elementos,
depois combinar elementos resultantes em pares também adjacentes e assim por diante. Para tanto,

temos que reordenar os elementos dessa maneira.

Aplicando sucessivas divisdes entre pares e impares até obtermos uma transformada de 1

termo, chegamos ao seguinte:

eroeoeoeoeoeoeoeo...oee — fn Equa;a) 3_12

onde f, ndo depende de k (obs: e - even, o0 - odd), nos resta agora descobrir quem é n no
conjunto original. Se substituirmos os € s e 0s 0’'s por 0's e 1's, respectivamente, obtemos um
nimero binario. O valor de n é exatamente este nUmero com a ordem dos bit invertida. Isto é
verdade porque as subdivisdes sucessivas em pares e impares sao testes sucessivos de bits de baixa

ordem den.

Para exemplificar isso tomemos uma transformada de 8 pontos {f(0), f(1), f(2), f(3), f(4),
f(5), f(6), f(7)}. A primeiradivisio entre pares e impares nos fornece dois conjuntos { f(0), f(2), f(4),
f(6)} e {f(1), f(3), f(5), f(7)}. Na segunda divisdo temos quatro conjuntos {f(0), f(4)}, {f(2), f(6)},
{f(2), f(5)} e{f(3), f(7)}. Escrevendo esta ordem natabela podemos comparar os indices e a ordem

dos bits dos mesmos.
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Conjunto | indice | Conjunto | Indice

Original Reordenado
£(0) 000 £(0) 000
(1) 001 f(4) 100
£(2) 010 £(2) 010
£(3) 011 f(6) 110
f(4) 100 (1) 001
(5) 101 (5) 101
f(6) 110 £(3) 011
£(7) 111 £(7) 111

Tabela 3-1 Reordenacdo Usando a Inverséo de Bits.

Portanto, o algoritmo da FFT é dividido em duas partes. Na primeira os dados sdo
reordenados (Bit Reversal Section) e em seguida para cada poténcia de 2 computam-se os valores

das subtransformadas.

Este algoritmo ndo é nem um pouco trivial. Sua vantagem reside justamente no tempo de
processamento muitas vezes menor que o método de cllculo direto. Isto pode ser melhor

evidenciado através do conceito de Complexidade Algoritmica.

Tomando em consideracdo o nimero de multiplicacdes complexas, a equacdo 3-1 possuli
NxN multiplicagbes, que sdo realizadas para todos os elementos da imagem, ou segja, NxN pontos.
Portanto, a complexidade da DFT é obviamente O(N*). No caso da FFT, continuamos possuindo
NxN pontos. Mas, a subdivisdo sucessiva possue complexidade O(logN), resultando para a FFT
O(N?xlogN), um resultado que valida todo o esforco de se implementar o algoritmo. No fundo
estamos aplicando aqui o conceito de dividir para conquistar em um conjunto de N pontos

(colunas), o que da O(NxIogN), repetido paraas N linhas, totalizando O(N*xlogN).

Embora tenhamos passado por todas as etapas do algoritmo, na préatica ndo é utilizada a
recursdo e aimplementacdo se torna complexa. Dentre os algoritmos pesquisados existem diversas
pequenas diferencas, a literatura apenas explica o funcionamento de cada um e ndo como se chegou
a0 mesmo. Portanto, acaba-se por copiar algum algoritmo implementado, entendendo-se como

funciona mas ndo como deduzi-lo.

O algoritmo de FFT é feito in-place, ou sgja, sobre o proprio conjunto de dados complexos,

no caso de imagens reais preencheriamos 0 conjunto complexo com a parte imaginaria nula e
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realizariamos o cllculo. Mas, podemos ainda utilizar um truque para o calculo das colunas,
utilizando a parte imaginaria como se fosse uma divisdo entre pares e impares, ou sgja, coloca-se 0s
termos pares do conjunto real na parte real do conjunto complexo e 0s termos impares na parte
imaginaria. Estamos entdo utilizando uma transformada complexa de N pontos para calcular duas
também de N pontos. Apo6s o calculo temos que separar o resultado utilizando o fato de que a

transformada de um conjunto real é complexa hermitiana.

Existem ainda diversas variacbes do algoritmo de FFT. Quando se redliza os calculos
primeiro e depois a reordenacdo o algoritmo tem o codnome de Sande-Tukey, onde antes era
Cooley-Tukey. Também pode-se acelerar o processo de célculo forcando N a ser uma poténcia de 4
ou 8, neste caso sdo chamados de FFT de ordem 4, 8 (quando a ordem néo é especificada, assume-
se ordem 2). Existemn ainda algoritmos para N=n; X hy X nz ... onde 0s N's sd0 NUMeEros primos.
Nestes dois Ultimos casos € preciso saber balancear a complexidade de implementacédo do algoritmo

com o ganho de performance obtido.
A DFT também pode ser obtida a partir de uma outra transformada, a de Hartley [O'NEILL
88]. Utilizando um algoritmo semelhante ao da FFT a FHT (Fast Hartley Transform) é mais répida
€ Consome menos recursos que a FFT, pois transforma dados reais em dados também reais. A DFT
€ obtida usando as equagdes a seguir:
F(u=(H(u)+H(N- u)+(Hu)- H(N - u))i Equacéo 3-13
O modulo da DFT pode ser obtido usando:

(H(u)* + H(N - u)*)
2

[F(u)|= Equacédo 3-14

Infelizmente a FHT ndo foi aproveitada neste trabalho. Mas convém ser mencionado para

futuros melhoramentos.
Vimos nesta secdo as diversas facetas do algoritmo de FFT e seu uso em imagens digitais.
Agora que ja conseguimos chegar até a imagem complexa no dominio da frequéncia, podemos

introduzir as técnicas de filtragem.
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6. Filtragem no Dominio da Frequéncia

Como explicado anteriormente, a técnica da filtragem no dominio da freqiéncia é muito
simples, pois equivale a uma multiplicagdo. Na Figura 3-2 podemos ver uma seqiiéncia inteira de
filtragem, tanto no dominio real, como no dominio da freqiéncia. Na primeira parte vemos uma
sendide modelada com um ruido também senoidal. Como a freqiiéncia do ruido é maior que a da
senbide, este se manifesta como os dois impulsos mais externos no dominio da frequéncia. Para
remové-los basta aplicar um passa baixa no dominio da freqliéncia, que de volta ao dominio real

obteremos a sendide sem o ruido.

Dominio Real Dominio da Fregiiéncia

o T

Figura 3-2 Comparagdo entre Filtragem no Dominio Real e no da Freqiiéncia

Mas, surge um outro problema: estamos trabalhando com uma funcéo discretizada e com a
DFT endo aFT. Como vimos aDFT é uma aproximagdo paraa FT. Ao aplicarmos algum tipo de
filtragem com um filtro semelhante ao da Figura 3-2 (ideal), a transformada inversa fornecera uma

imagem com um fendbmeno chamado ringing (anelamento). Visuamente este efeito € identificado



15

por “anéis’ (também chamados de artefatos) que surgem nas bordas dos objetos da imagem. Este

fendmeno acontece devido a descontinuidade imposta pelo filtro ideal.

Para evitar a introducdo de artefatos apds a filtragem os filtros devem ter sua borda
suavizada por uma fungio com derivada continua e faixa de decaimento controlada. E muito
comum 0 uso de uma gaussiana ou de um cosseno paratal. O controle da faixa de decaimento
permite o balanceamento entre a existéncia de artefatos e o quanto o filtro permitira passar outras

freqliéncias que ndo aguelas sob 0 mesmo.

E preciso entdo saber balancear até que ponto a filtragem no dominio real é vantajosa em
relacdo ao dominio das frequéncias. A convolucdo no dominio real é definida como:
Ko

f(XY):éK.éK.k(i i)fa§<+i-£y+j-—— Equacdo 3-15
’ j=0i=0 ’ % 2 20

onde k é uma matriz quadrada de K? elementos.

Usando novamente o conceito de Complexidade Algoritmica, vemos que a Equagdo 3-15
possue complexidade O(K®N?). A filtragem no dominio da freqiiéncia exige um FFT, uma
multiplicaco pelo filtro e uma IFFT. Assim, a complexidade resultante é O(N’xlogN) + O(N?) +
O(N?xlogN) = O(N*xlogN), ou seja compardvel a convolucdo no dominio real. E claro que o
conceito de complexidade esconde diversas constantes que se tornam relevantes na préatica. Mas, de

gualguer maneiraisso mostra gue o tamanho da matriz de convolugéo K néo pode ser muito grande.

Na préticaK assume valores 3, 5, 7 € 9, e afiltragem no dominio da freqiiéncia permite uma
selecdo mais precisa de que elementos se desga filtrar. Pois, a filtragem espacial ndo deixa de ser
uma média ponderada da vizinhanca de um determinado pixel, em contraste com uma viséo global

fornecidapelaFT.

7. OsFiltros

Como dito anteriormente, véarios dos fendmenos ocorridos no dominio da fregliéncia sao

simples de serem model ados.

A filtragem mais bésica de todas e também a mais conhecida € o filtro passa faixa. Quando
este estd proximo a origem é chamado de passa baixa. Quando esta afastado € chamado de passa
alta. No dominio bidimensional este filtro é representado por dois anéis concéntricos e centrados na

origem, Figura 3-3.
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Figura 3-3 Setor Circular Centrado na Origem.

Dois casos particulares do filtro anterior acontecem quando queremos isolar apenas

freqiiéncias horizontais ou apenas verticais, como visto na Figura 3-4 e Figura 3-5, respectivamente.

Repare gque paraisolar frequiéncias horizontais necessitamos de um retangulo vertical, e vice-
versa. Também pode-se ver dois retngulos simétricos em relacdo a origem, isto € necessario pois
estamos supondo gque a imagem complexa no dominio da freqiiéncia proveio de uma imagem real
no dominio espacial. Sendo assim, os filtros devem obedecer o fato das imagens complexas em
guestdo serem hermitianas. Assim, quando calcularmos a transformada inversa obteremos uma

imagem complexa com parte imaginéria nula (proxima de zero), ou melhor, umaimagem real.

Figura 3-4 Retangular Vertical

Figura 3-5 Retangular Horizontal
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Quando a imagem possue frequéncias espaciais muito bem determinadas em ambas as
diregBes estas freqiiéncias se manifestam no dominio da freqiiéncia através de pontos brilhantes, ou
melhor, uma regido brilhante ao redor de um ponto mais intenso, um pico. Paraisolar estes picos
necessitamos de um filtro que envolva os mesmos, o filtro da Figura 3-6 cumpre exatamente esse

papel. Observe também sua caracteristica hermitiana.

Figura 3-6 Oval Néo Centrada na Origem

Estes picos comumente se manifestam de forma periédica. O filtro da Figura 3-7 simplifica

o trabalho de repetirmos o filtro anterior para cada um dos picos presentes naimagem.

Figura 3-7 Oval Periddica

Algumas imagens podem ter freqiiéncias distribuidas ao longo de uma direcéo inclinada.

Estas frequiéncias aparecem com o formato de um setor angular como na Figura 3-8.

Figura 3-8 Setor Angular
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Quando se desgja incluir toda informagdo proxima a origem, utiliza-se o filtro da figura

Figura 3-9.

Figura 3-9 Retangular Inclinado Centrado na Origem

Portanto, vimos que 0s mais conhecidos fenbmenos podem ser modelados por filtros simples
de serem criados e manipulados, pois podem ser utilizados objetos geométricos bem conhecidos.
Naturalmente, todos devem poder possuir uma borda suave durante a aplicacdo sobre a imagem.
Matematicamente, a combinacdo de um ou mais filtros implica na unido da &rea delimitada pelos
mesmos. A area demilitada pela combinacdo dos filtros pode sobrepor a imagem durante a
aplicacdo, atuando como um filtro que “passa’ freqiiéncias, ou 0 complemento desta area sobrepde,

atuando como um filtro que “rejeita’ frequéncias.

O método de filtragem com estes filtros € o mesmo descrito na Figura 3-2. A imagem
original no dominio da fregtiéncia € multiplicada pela imagem formada pelo uso de um ou mais

filtros sobre a mesma.

A sequéncia completa de filtragem pode ser vista na Figura 3-10. Deve-se aplicar a
transformada de Fourier direta sobre aimagem que se desgja filtrar, criar e combinar os filtros que
melhor isolem o fendmeno desgjado, aplica-los sobre aimagem complexa, calcular a transformada

de Fourier inversa e por fim obtem-se aimagem original filtrada.
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Figura 3-10 Seqguéncia Completa de Filtragem

Imagem
Original
Filtrada




8. IMPLEMENTACAO

9. OSPID

O SPID é um sistema de processamento de imagens digitais dedicado a aplicacdes
cientificas. Isto significa que o tratamento quantitativo da imagem € preferencial ao tratamento
qualitativo. Portanto, ndo se encontrara nele fungbes de manipulacdo de imagens coloridas que
prezem pela fidelidade na representacéo da cor, ou sgja, cor ou tom de cinza, N0 NOSSO Caso, €

apenas uma representacdo visual para ainformacdo contida naimagem.

Assim, uma imagem digital é essencialmente uma matriz de pixels, onde cada elemento
contém um valor numérico. Temos agora que balancear a precisdo numérica desgada com o

tamanho em bits do pixel. Afinal, imagens digitais consomem uma boa quantidade de memoria.

A Tabela 8-1 mostra os tipos de pixel disponiveis e seus respectivos tamanhos. Para
imagens coloridas sdo utilizados trés valores respectivos as componentes de vermelho (red), verde
(green) e azul (blue) da cor (RGB). Este é o Unico modelo de cor utilizado. N&o se leva em

consideracdo o referencial do sistema de coordenada de cor.

Multiplicando os valores em bytes por 3 para imagens coloridas RGB podemos chegar a
imagens bem grandes. Portanto € preciso saber escolher muito bem o tipo de pixel com que seira
trabal har.

O SPID classifica os tipos de imagem com que trabalha de maneira mais intuitiva. As
imagens podem ser coloridas usando o padréo RGB ou em tons de cinza. Cada componente ou 0
tom pode ter uma precisdo inteira, inteira positiva, ponto flutuante e complexa, onde um ndmero
complexo € visto como dois nimeros de ponto flutuante. A precisdo inteira, com ou sem sinal,

pode ter 8, 16 ou 32 bits por pixel. A precisdo de ponto flutuante pode ter 32 ou 64 bits por pixel.
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Nome Dominio Bits/ Bytes
byte integer -128; 127 8/1
unsigned byte integer 0; 255 8/1
integer -32.768 ; 32.767 16/2
unsigned integer 0; 65.535 16/2
long integer -2.147.483.648 ; 2.147.483.647 32/4
unsigned long integer 0; 4.294.967.295 32/4
|EEE floating point 3,4x10°% ; 3,4x10™® 32/4
| EEE floating point 1,7x107°% : 1,7x10"308 64/8
double precision
complex (real, real) 64/8
double complex (doublereal, double real) 128/ 16

Tabela 8-1 Tipos de Pixel

As imagens devem ser visualizadas em algum dispositivo gréfico. Os dipositivos
disponiveis trabalham somente com pixels do tipo unsigned byte integer, ou inteiro positivo de 8

bits por pixel.

Como um dispositivo colorido RGB necessita de uma grande quantidade de memoria, foram
criados dispositivos coloridos indexados. Nestes dispositivos o valor do pixel € um indice parauma
tabela de valores RGB. A partir disso criaram-se as imagens coloridas com palette de 256 e 16

cores.

Alguns dispositivos mais antigos sO permitiam a utilizacdo de duas cores, estas imagens sdo

chamadas de bindrias.

As imagens que podem ser visuadlizadas diretamente em dispositivos gréficos sdo
classificadas no SPID como bitmaps. As que ndo 0 sdo, possuem um mecanismo de varredura de
valores maximo e minimo para serem utilizados pela normalizacdo durante a obtencdo de um

bitmap paravisualizacdo. Estasimagens sdo chamadas cientificas.

O mecanismo de varredura € chamado de survey e possue trés tipos: nenhum (€ realizado o
clipping de cor), uma cruz central ou toda a imagem. Estas variagOes permitem um survey mais
rapido.

No caso de imagens complexas existe ainda um outro problema que consiste na conversao

de complexo parareal antes do survey. Esta conversdo esta disponivel de varias maneiras no SPID.
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Podem ser observados: o logaritmo da magnitude, a magnitude ao quadrado, a magnitude, a fase', a

parte real’ e a parte imaginaria’.

Conhecidas as imagens com que iremos trabalhar é necessario um modo de armazenamento
paraas mesmas. Adotou-se o padréo TIFF, ver [ALDUS 92], que vem se estabel ecendo no mercado
como o padrdo mais adotado por sistemas de processamento de imagens cientificos ou ndo. Devido
a sua especificacdo genérica, o TIFF permite o armazenamento de todos os tipos de imagens
mencionados com excessdo da imagem complexa. Mas, sua versatilidade é tal que pudemos
acrescentar uma definicéo ao TAG 339 - Data Sample For mat, onde ValueOffset igual a 10 indica
um valor complexo composto por dois valores |IEEE floating point, o primeiro representando a parte
real e o segundo representando a parte imagindaria. Uma outra opcao seria usar SamplesPer Pixel

igual a2, masisto invalidaria o uso de umaimagem colorida RGB complexa.

A FFT exige que a imagem sga quadrada com lados uma poténcia de 2. Também

imporemos a condicdo de que aimagem seja cientifica.

O SPID permite a conversdo entre os diversos tipos de imagem disponiveis e permite a
selecdo de uma érea de operacdo sobre aimagem. Esta érea pode ser for¢cada a um quadrado como
também um quadrado com lados uma poténciade 2. A operacdo de FFT automaticamente identifica
gue ha uma selacdo naimagem e sO utiliza aquela parte daimagem original para criar aimagem da

transformada.

Como todos esses recursos 0 SPID possue um ambiente pronto e adequado para o
processamento desegjado neste trabalho. Nos resta apenas a criagdo e manipulacdo das mascaras,
explicadas no tépico 15 As M ascaras. Aqui o termo mascara € utilizado no lugar de filtro, pois este
nome é mais adequado para o contexto de um ambiente interativo, onde o que se esta fazendo é

aplicando uma maéscara sobre aimagem.

Em sendo um programa para o ambiente Microsofte Windows'", o SPID possue diversos
recursos comuns a programas deste ambiente. O mais importante destes recursos talvez sgja o fato
do SPID ser um aplicativo MDI (Multiple Document Interface), isso permite com que sgjam

abertas véarias imagens ao mesmo tempo, possibilitando a comparacéo visual entre elas.

! Aqui estamos falando do médulo do valor, pois a FFT possue um problema de oscilagdo do sinal do valor.

Teriamos que na verdade também dispor de uma outra op¢do sem o madulo.



23

O Windows também possue um gerenciador de hipertextos dedicado a implementacdo de
um On-line Help. Este hipertexto pode ser acessado de dentro do SPID de quatro maneiras. a partir
de algum item do menu de Help; a partir da tecla F1 pressionada sobre algum menu; a partir do

HelpCursor; ou a partir do botéo de Help de algum didogo.

Pode-se abrir uma ou mais imagens de uma so vez de duas maneiras. através do didlogo de
FileOpen, onde também pode-se obter informacfes sobre o0 arquivo antes de abri-lo e pode ser visto
um Preview da imagem; ou através do mecanismo de Drag & Drop através do FileManager.
Também pode-se abrir uma imagem através do uso do Clipboard ou associando a extensdo do

arquivo no FileM anager ao SPID e executando um double-click sobre 0 nome do arquivo.

A imagem visualizada no SPID pode sofrer um aumento ou reducdo (zoom) apenas visual
para um melhor enquadramento da mesma. Existem 16 niveis de zoom in e 16 de zoom out. Esta

mesma Vvisualizacdo pode ser enviada para a impressora, onde a imagem aparecerd no centro do
papel.

As operagOes no SPID podem ser feitas sobre a imagem original ou sempre criando uma
nova imagem. Quando a operacdo € feita sobre a imagem original o SPID possue o recurso de
Undo, ou segja, desfazer a Ultima operacdo. Aproveitando a informacdo do Undo apls este

realizado, fica disponivel a operacéo de Redo, que refaz a Ultima operacéo.

Além do menu, como elemento de interface com o usuério existem ainda cinco janelas que

facilitam a operagao do programa.

A SpeedBar, localizada no topo ou nas laterais da area cliente da janela principal, fornece

botBes para 0 acesso mais rdpido aitens do menu.

A StatusBar, localizada na parte de baixo da érea cliente, € usada de duas maneiras. A
primeira é para dicas sobre o item de menu selecionado ou sobre o botéo abaixo do cursor do mouse
na SpeedBar. A segunda é para o contador da porcentagem de processamento de uma determinada

operacao sendo realizada, ao lado do contador um texto indica qual a operacéo.

As outras trés janelas ficam localizadas em qualquer posicdo e ndo sdo limitadas a érea
cliente da janela principal. A ToolBox fornece ferramentas de manipulaco da imagem através do
uso do mouse, tais como a criacdo das mascaras, a selecdo de uma &ea, o zoom, etc... A
I nfor mationWindow fornece dados sobre aimagem abaixo do cursor do mouse, tais como: tipo de

pixel, posicao, valor do pixel, dimensdes e posicdo de um objeto. A ResultWindow possue um
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editor de texto independente de qualquer imagem para onde podem ser enviadas informactes
textuais, que podem entdo ser editadas livremente. Um exemplo € a obtencdo da intensidade de

pontos daimagem através de um right click sobre a mesma.

10. Arquiteturalnterna

O SPID é dividido em duas grandes partes. gerenciamento e operacGes de imagens,; e
interface. A parte de interface € naturalmente limitada para uso em ambiente Microsofte
Windows". Ja a primeira parte pode ser portada para outros sistemas operacionais, contanto que

possuam um compilador de C++ que inclua templates.

11. Classes de Imagens

imagem_cinza_compl exa<cpx<T>9

imagem_ci nza<T9

>

{matri z_elemento<T

/
Y
I,I
M 3
matriz
\
\
\
\
\
\
\
\

[ magem_rgb<rgb<T>9

D

imagem_rgb_pal ette)

Y matriz_xbits

Figura 8-1 Classes de Imagens

Imagens sdo objetos simples. No entanto, devido ao fato de termos véarios tipos de imagens,

amanipulacdo destas se torna complicada se ndo houver uma disponibilidade de classes adequada.

O processo de criagdo da Figura 8-1 vai nos gudar a entender porque chegamos a uma

arvore de herancatdo singular.
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Em primeiro lugar, como ja dito, imagem é uma matriz, onde cada elemento representa a cor
numa determinada coordenada. Surge a classe matriz, ainda sem a definicdo de qual tipo de pixel

estamos tratando. Portanto, uma classe virtual.

Em um computador a menor unidade que podemos alocar € um byte. Portanto, surge a
necessidade de duas classes. a matriz_elemento<elemento>, para gerenciar uma matriz com
elementos” maltiplos de um byte; e amatriz_xbits, para gerenciar uma matriz com elemento menor
gue 8 bits. Observe as linhas tracgjadas na figura indicando uma heranca virtual. 1sso sera

Necessario para o que pretendemos.

A partir damatriz_xbits chegamos aimagem_4bits, que gerencia umaimagem com 16 tons
de cinza ou 16 cores indexadas, e a imagem_binaria, que gerencia uma imagem com pixel

possuindo apenas dois valores, preto e branco.

As classes imagem_cinza e imagem_rgb gerenciam todos os tipos de imagens, exceto as
complexas, em tons de cinza e coloridas rgb, respectivamente. A heranca da classe matriz é feita
diferenciadamente para a classe imagem_rgb pois cada elemento agora sdo trés. Para isso criou-se
a classe rgb que também recebe um template possibilitando esta simplicidade. As classes
imagem_cinza_complexa e imagem_rgb_complexa séo colocadas em separado para que néo haja
conflito dentro dos membros das classes imagem_cinza e imagem_rgb. Também foi criada a

classe cpx também paramétrica, simplificando a criacao das classes de imagens compl exas.

A classe imagem_rgb_palette sb necessita de um byte para 0 elemento da matriz pois as

cores sdo indexadas. Assim, € colocada em separado.

E por fim, para em tempo de execucdo escolhermos com que tipo de imagem iremos
trabalhar, vem a necessidade da classe virtual imagem. Novamente, esta classe herda propriedades
da classe virtual matriz. Assim, completamos o ciclo de heranca virtual mostrado na Figura 8-1,
que € a base que sustenta todo este trabalho. A classe imagem também contém inimeros el ementos
comuns a todos os tipos de imagem, tais como nimero de bits por pixel, precisdo, descricao,

resolucdo, escala.

2 O tipo passado como pardmetro na criagdo do template para a classe matriz deve possuir operacdes

aritméticas e atribuicéo.
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Para 0 gerenciamento de todos esses tipos de imagem foi criada a classe | mageM anager,
que possue funcdes para criacéo e conversio de imagens. A partir de uma descricdo® genérica o
ImageM anager realiza a escolha da classe de imagem adequada aquela descricdo. A conversao
entre imagens € separada em trés blocos. conversdo entre bitmaps; conversao rgb-cinza e vice-versa;
mudanca de precisdo. Durante a conversdo rgb-cinza o pixel mantém a sua precisao; a mudanca de
precisdo pode ser feita entre quaisquer dos tipos basicos vistos na Tabela 8-1; a conversdo mais
complexa é entre bitmaps, pois os algoritmos de conversdo rgb 24 bits para 256 e 16 cores, e os de

binarizac&o ndo sdo imediatos e Unicos.

12. Operag0oes

A metodologia de operacdo sobre imagens € um pouco mais complicada. Principalmente
por combinar os mecanismos de ligacdo dinamica (dinamic binding) e métodos virtuais. A idéia
aqui foi separar as operacBes dos métodos das classes. Para isso foi quebrado o conceito de
encapsulamento. Mas dessa maneira pode-se concentrar a implementacdo de uma determinada
operagao.

A Figura 8-2 mostra o ponto de partida para a execucao de uma determinada operacéo. O

fato de Im ter sido criada como uma imagem_cinza<byte> fara com que o método OpGlobal da

classe imagem_cinza<byte> sgja chamado.

imagem* Im = imagem_cinza<byte>(Linhas, Colunas);

teste Op(Param);
imagem* Newlm = Im->OpGlobal(Op);

Figura 8-2 Trecho do Programa Principal

Na Figura 8-3 vemos que OpGlobal chama o método Apply da classe operador_global. Mas
como esse método é declarado virtual, 0 método Apply da classe teste, que foi passada como

parametro originalmente, é chamado (Figura 8-4).

O método Apply da classe teste finalmente realiza a operacdo e retorna uma nova imagem
como resultado. Em resumo, a implementacdo de uma operacdo nova requer apenas que

implementemos os métodos Apply para cada um dos tipos de imagem existentes. Se uma

% A descricgo inclue: rgb ou cinza, precisdo, nimero de bits por pixel, palette se existente.
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determinada operacdo ndo tem sentido para um determinado tipo de imagem, o método Apply

respectivo deve retornar NULL.

class imagem

{

virtual imagem* OpGlobal(operador_global&) =

3

template <class elemento>
class imagem_cinza: public matriz, public imagem

{
i}ﬁagem* OpGlobal(operador_global&);

h

template <class elemento>
imagem* OpGlobal(operador_global& Op)

{
return Op.Apply(*this);

}
Figura 8-3 Método OpGlobal da Classe imagem

No método Apply é muito comum a utilizacdo de templates para simplificar a
implementacdo da operacdo. Mas, para algumas imagens bitmaps isso pode ndo ser possivel e a

operacao € implementada no préprio método Apply.

class operador_global

{
virtual imagem* Apply(const imagem_cinza<byte>&) = 0;
3

class teste: public operador_global

{
teste(tipo_param_teste param);
imagem* Apply(const imagem_cinza<byte>&);
h
Figura 8-4 Método Apply da Classe operador_global
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13. Classes de Arquivos

arquivo_tiff

Figura 8-5 Classes de Arquivos de Imagem

Carquivo_bi nari o}—{arquivo_i magem

Arquivos gque contém imagens sdo normalmente arquivos binérios e possuem uma estrutura
interna bem determinada. As classes mais a direita na Figura 8-5 correspondem aos padroes
mencionados anterormente. A classe arquivo_imagem € necessdria para a escolha do tipo de

arquivo em tempo de execugao.

14. Interface

Utilizou-se a biblioteca de classes OWL* para o ambiente Microsoft Windows, que foi
fornecida com o compilador utilizado, o Borland C++ 4.0 [BORLAND 93].

A partir de classes da OWL criam-se as classes especificas do SPID. Este trabalho é ainda
simplificado utiizando-se um recurso do compilador chamado ApplicationExpert, que cria todo o

esqueleto do programa, com relagéo a interface.

Estas classes criadas sdo atualizadas através do ClassExpert, que também permite a criacéo

de novas classes de interface, sempre baseadas em classes da OWL.

15. AsMascaras

Como visto, as mascaras sdo criadas a partir de uma ferramenta da ToolBox. Apds
selecionar a ferramenta o usu&rio executa um click & drag sobre a imagem e a mascara é
automaticamente criada e acrescentada a lista de anotagdes. Uma anotacdo € qualquer objeto que

possa ser colocado sobre aimagem. As mascaras sdo um tipo de anotacao.

“ Object Windows Library
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Logo apbs a criagdo de uma anotacdo a ToolBox retorna ap seu estado default, a
CrossCursor. Com esta ferramenta o usuério pode selecionar uma ou mais anotagdes para copi&

las para outra imagem, apaga-las, duplicéa-las, etc...

A CrossCursor também permite modificar a posi¢éo e o tamanho de uma anotagéo. Deve-
se observar o0 estado do cursor para identificar que tipo de operacdo pode ser realizada: resize ou
move. Cada anotacdo reagira de acordo com o seu formato. Os valores de posi¢éo e tamanho de

uma anotacado podem ser dados manual mente apos a execucdo de um right-click sobre a mesma.

As anotagdes sobre uma determinada imagem podem ser salvas em um arquivo texto usando
uma descricdo suscinta para cada uma. Esta mesma descricdo pode ser enviada para a
ResultWindow. Da mesma forma pode-se ler um arquivo texto com esta descricdo para criar as

anotacoes desegjadas sobre umaimagem.
As mascaras foram escolhidas a partir dos estudos do topico 7 Os Filtros.

O Setor Circular Centrado na Origem (band mask) é descrito pelos raios interno e
externo. Tanto o circulo externo quanto o interno podem ser manipulados. Mas ambos
permanecerdo centrados na origem. A operacdo de mover a méascara fard com que o setor circular se

mova mantendo alargura de banda constante e os dois circul os centrados na origem.

A Oval N&o Centrada na Origem (twin oval mask) é descrita pela posicdo do centro da
elipse, e pelo tamanho dos semi-eixos vertical e horizontal. As ovais (elipses) podem navegar a
vontade pelaimagem. Embora, sgjam dependentes entre si devido a simetria da imagem complexa
hermitiana. Assim, quando uma se move numa diregdo, a outra realiza 0 movimento simétrico.
Seus eixos podem ser modificados independentemente. Pode-se forcar com que 0s eixos
mantenham sua proporcionalidade pressionado-se atecla <Ctrl>, e com que a elipse sgja um circulo

pressionando-se as teclas <Ctrl> e <Shift> simultaneamente ao modificila

A Oval Periddica (Periodic mask) é descrita pela peridiocidade, pela posicdo do centro da
elipse de manipulacéo, e pelo tamanho dos eixos vertical e horizontal desta elipse. Naturalmente
todas as eipses sdo dependentes entre si. A peridiocidade € modificada pressionando-se a tecla

<Alt> e movendo amascara. As outras caracteristicas seguem o caso anterior.

A Retangular Vertical (horizontal band pass mask) € descrita pelas posi¢des das verticais

externa e interna.  As duas faixas verticais sdo naturalmente dependentes. Pode-se mové-las
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mantendo-se a largura de banda constante ou pode-se manipular a vertical externa ou a vertical

interna para modificar o tamanho.

A Retangular Horizontal (vertical band pass mask) € similar a anterior, sO que é descrita
pelas posicbes das horizontais externa e interna. A manipulacdo da méscara é equivalente a

anterior.

A Retagular Inclinada Centrada na Origem (diagonal band pass mask) é descrita pela
largura da banda e pelo angulo que a reta que passa pela origem faz com o eixo horizontal. Neste
caso a0 mover a méascara o angulo da faixa retangular serd modificado. A lateral da faixa também

pode ser modificada para aumentar ou reduzir a banda.

O Setor Angular (wedge mask) € descrito pelos angulos externo e interno do setor angular.
Neste caso, a0 mover a mascara estar-se-4 modificando o angulo do setor angular em relacéo aos

eixos. O angulo interno pode ser modificado movendo-se uma das laterais do setor.



16. EXEMPLOS

Asfiguras 5-1, 5-2 e 5-3 foram incluidas com o objetivo de demonstrar a corretude da FFT
utilizada e de mostrar algumas propriedades da imagem obtida com a Transformada de Fourier. As

figuras seguintes exemplificam a metodol ogia de filtragem usando alguns dos filtros propostos.

Um pulso bidimensional pode ser representado de vérias maneiras. Apresentamos duas
delas, a primeira com duracdo igual em todas as direcOes a partir da origem e a segunda com
duracdo igual ao longo de cada eixo, ou sgja, um circulo (Figura 16-1) e um quadrado (Figura 16-2),
respectivamente. Sabemos que a FT de um pulso é uma funcéo sinc®, como visto na Figura 3-2. Na
FT daimagem com o circulo asinc se manifestara em todas as diregdes. Jana FT daimagem com o
quadrado, a sinc se manifestara apenas na direcéo vertical e na horizontal. No caso bidimensional
estamos observando a fun¢éo de um ponto de vista superior, como se a imagem estivesse no plano

X-Y e estivessemos sobre 0 eixo Z olhando para baixo.

Figura 16-1 FFT de um Circulo

® Lembre-se de que estamos observando a magnitude do valor complexo, o que faz com que a sinc parega ter

mais picos positivos do que deveria.
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Figura 16-2 FFT de um Quadrado

A Figura 16-3 mostra um grid e sua transformada. O grid pode ser interpretado como um
trem de impulsos bidimensional, desconsiderando a linha continua de freqiiéncia zero. Sendo assim
sua transformada € também um trem de impulsos (parte imagindria zero, uma funcéo, ou melhor
imagem real), mas com uma periodicidade diferente. E interessante observar que as linhas
continuas sdo de certa maneira consideradas ao observarmos que os valores da cruz central sdo
maiores que os val ores internos aos quadrantes.

Figura16-3 FFT de um Grid
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Figura 16-4 Filtragem de Baixas e Altas Frequéncias

Utilizando um filtro passa baixa bidimensional, como visto na Figura 16-4, obtemos uma
imagem “borrada’, ou sgja ocorre uma perda de detalhes que séo compostos de altas frequéncias.

Aplicando o inverso deste filtro explicitamos os detal hes perdidos naimagem anterior.

Figura 16-5 Eliminagdo da Cruz Central
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Como visto na secdo 4 Transformada de Fourier a transformada de umaimagem com bordas
distintas gera a cruz central vista na Figura 16-5. Aplicando-se uma méscara na imagem original
gue elimina discontinuidade, obtemos uma imagem complexa da trasnformada sem a cruz
central, 0 que permite uma melhor visualizacdo dos fendmenos ocorridos no dominio da freqiiéncia.
Este procedimento € pouco usado pois é necess&rio uma interferéncia na imagem original muitas

vezes ndo desgjada.

Figura 16-6 Filtragem de um Ruido com Periodicidade Horizontal

Esta imagem foi capturada de um digitalizador de sinal de video quando aimagem no video
ndo estava bem posicionada gerando um ruido horizontal com uma periodicidade bem definida. A
escolha do filtro é feita percebendo-se esta periodicidade e aplicando um filtro retangular vertical

(horizontal band pass). A imagem resultante da filtragem é vista sem o ruido em questéo.
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Figura 16-7 Filtragem de Linhas Diagonais em um Chip

A imagem do chip vista na figura possue inimeras linhas diagonais em duas direcfes, que se
manifestam no dominio da freqiiéncia como o X visto ha imagem da transformada. Cada um dos
tracos corresponde a um grupo de linhas diagonais. | solando apenas um dos grupos e preservando o

resto daimagem complexa, obtemos aimagem original sem aguele conjunto de linhas diagonais.

Esta filtragem pode ser usada para um detecdo de bordas especifica para linhas retas na

Imagem.
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Figura 16-8 Filtragem de Curvas Sobre Grid Confuso.
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A imagem inicial na segiiéncia da Figura 16-8 foi capturada através de um scanner e embora
possua uma boa resolucdo a copia original em papel ndo era bem definida gerando aimagem vista.
O nosso interesse sobre estaimagem € isolar as duas classes de curvas que fornecem informacdes de
cédlculo, que uma vez no computador podem ser utilizadas por programas tornando 0 processo

automético.

O grid, mesmo confuso, parece ter alguma propriedade periddica. Ao calcularmos a FT da
imagem original observamos trés manifestagbes distintas: linhas verticais que provavelmente
provéem do grid, uma linha inclinada muito bem definida e uma regido esparsa em um setor

angular. Isolamos as duas Ultimas regides e obtivemos o contorno das curvas desejadas.

A curva que possue tranformada uma linha inclinada bem definida, observando-se melhor, é
muito semelhante a uma reta inclinada (uma linha diagonal), que como vimos na Figura 16-7 pode
ser isolada.  J& a outra curva se manifesta como se existissem diversas linhas diagonais® que

combinadas formam a curva, por isso aformagdo daregido esparsa em um setor angular.

® Pode-se até pensar em termos das derivadas ou das tangentes & curva em quest&o.
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Figura 16-9 Filtragem de Atomos de Ouro sobre um Substrato Amorfo

A Figura 16-9 mostra uma sequéncia de processamento de uma imagem de nano-particulas

de ouro sobre um substrato de carbono amorfo. A estrutura cristalina é facilmente identificada na
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imagem da transformada através dos pontos brilhantes de alta freqiiéncia isolados da regido de baixa
freguéncia
Isolando todos os pontos vemos que o fundo amorfo praticamente desapareceu e que uma

das particulas que ndo estava bem nitida também desapareceu.

Na segunda filtragem isolamos apenas 0s picos mais intensos e obtemos uma imagem

semel hante mas com uma estrutura atdbmica bem diferente da anterior.

Isto nos indica que a escolha dos pontos a serem isolados € bastante critica neste caso,
devemos entdo tentar outras possibilidades até encontrar uma que realmente reflita a periodicidade

desgjada daimagem original.

Portanto, aparecerdo casos em que a regido a ser isolada na imagem da transformada néo é

trivial de ser encontrada, mesmo manifestando uma caracteristica conhecida.

A imagem resultante, neste caso, pode ser utilizada para se reconstituir a estrutura atbmica
de uma parte da particula. Recortando-se a imagem na regido periddica de interesse e aplicando
algoritmos especificos pode-se gerar padrbes que reproduzam esta periodicidade. Escolhe-se
visualmente o melhor padréo que se encaixa na imagem e com este padrédo gera-se uma imagem
sintética. Esta imagem é comparada com outras imagens sintéticas obtidas teoricamente. Isto

permite definir melhor as propriedades das estruturas atdmicas.
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Figura 16-10 Filtragem de uma Estrutura Atdmica

Este caso € semelhante ao anterior s que a estrutura pdde ser isolada com muito mais
simplicidade. Foram utilizadas 5 mascaras twin oval sobre 0s picos mais intensos. A imagem
resultante poderia ser melhorada se aplicassemos a periodic, pois estariamos isolando um nimero

maior de componentes que formam a estrutura periodica daimagem original.

Figura 16-11 Visualizacéo da Fase
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E interesante mostrar aqui uma outra visualizacdo daimagem da transformada da Figura 16-
10, no caso afase vistana Figura 16-11. Pois, € uma das pouca fases que possuem umainformagao
visual distinguivel, embora ainda ndo saibamos como interpreté-la, convém menciona-la. Poucos

autores tentam fazer alguma andlise sobre a fase da FT, pode se ver algo sobre o assunto em
[CASTLEMAN 79].



17. CONCLUSAO

Uma vez conhecidas as mascaras que seriam implementadas, o desenvolvimento deste

trabalho decorreu em duas etapas.

Na primeira o SPID foi construido. Esta etapa foi naturalmente a mais longa e mais dificil
levando em conta que deveriamos dar suporte para diversos tipos de imagem, acessar arquivos de
imagem com padrdo TIFF e criar uma metodologia de operacdo para imagens. Além disso,
especificar uma inteface coerente com os diversos aplicativos para Windows, tornando seu uso o

mais simples possivel, dentro das qualidades e limitagdes deste ambiente.

Na segunda etapa foram efetivamente implementadas as méscaras, onde surgiram problemas

especificos da criacdo das mesmas, mas que tomou um tempo muitas vezes menor.

Portanto, a criagdo do SPID foi muito bem aproveitada atingindo o seu objetivo de dar
suporte para o desenvolvimento de aplicacbes em Processamento de Imagens. A partir de agora
reduz-se a carga de desenvolvimento para criacdo de novas operagoes e simplifica-se a avaliagéo

das mesmas.

O SPID foi testado em diversas maguinas do tipo IBM-PC compativel e obteve-se a Tabela
17-1, usando-se a FFT como padréo de medida. Os tempos incluem o fato de haver um contador no
SPID, portanto, os tempos menores sdo mais influenciados pelo tempo de display da porcentagem

de processamento e possuem menor precisdo natabela.

Imagem 486 DX/2 66 MHz | 486 DX 33 Mhz
256 Tons de Cinza
128x128 0,7s 0,7s
256x256 1,5s 2,5s
512x512 5,5s 9,5s
1024x1024 25s 45s

Tabela 17-1 Teste de Performance Usando a FFT

Todos os tempos visto s8o bastante aceitéavels para um trabalho didrio gerando inUmeras

FFT’s com uma resposta ao usuério satisfatéria.

No capitulo 8. Implementacdo todas as imagens de transformadas foram obtidas com o

SPID. Foram ainda realizados dois outros testes importantes. a |FFT(FFT(imagem original)) deve
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ser igual a imagem origina e aplicando-se esta sequéncia repetidamente este fato deve-se manter.
Nos dois testes 0 SPID se mostrou correto e no caso em que € aplicada uma méascara a utilizacéo de

uma borda suave se mostrou essencial para evitar artefatos.

Embora satisfaga nossas necessidades algumas melhorias imediatas ao SPID seréo
necessarias. Um melhor algoritmo de conversdo de imagens coloridas de 24 bits para imagens
coloridas indexadas com 256 cores para substituir o algoritmo atual que tende a perder cores escuras
na imagem. O algoritmo de Median Cut proposto por Paul Heckbert € uma excelente sugestao,
[HECKBERT 82].

Com o tratamento de grandes imagens a compressao do arquivo passa a ser necessaria. O
padrédo TIFF 6.0 inclue aém dos conhecidos LZW e RLE, o padrdo JPEG para compressdo de

imagens.

Quando se possue um hardware gréfico com profundidade de cor limitada, no caso somente
256 cores, a utilizagcdo de uma palette comum para todas as imagens pode melhorar a qualidade da

comparacdo entre imagens coloridas. Com o0 tempo este recurso deve cair em desuso.

O fato da FFT s6 aceitar imagens com determinados tamanhos, pede também a criagdo de
imagens com uma cor de fundo para servirem de base para uma imagem a ser colocada sobre a

mesma

As anotacdes no SPID n&o podem ser movidas todas ab mesmo tempo e algumas possuem

uma manipulacéo ainda dificil. Deve-se melhorar de maneiraafacilitar o uso ao maximo.

Ainda faltam muitas operaces para o0 SPID se tornar um sistema de Processamento de
Imagens pratico e independente. Este trabalho teve como objetivo maior demonstrar a
potencialidade do SPID de se tornar um sistema completo. Portanto, existe uma trilha grande a ser
percorrida, mas onde os primeiros passos ja foram dados e uma diregcdo clara e concisa foi tomada.
Resta agora que outros tenham interesse na mesma area e utilizem a especificacdo do SPID [SCURI

94] para completélo e estendé-lo.
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