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ABSTRACT  

This article is a summary of the main aspects of 
current activities in the areas of Image Processing, Pattern 
classification and Ribotics vision. 
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RESUMO:  Este trabalho é um sumário dos principais aspectos de atividades cor 
rentes nas áreas de Processamento de Imagens*, Classificação de PadrOes* ;- 
Visão Robótica. 

1-PROCESSAMENTO DE InLkGENS 

1.1 - INTRODUÇÃO  

A área de Processamento de Imagens tem apre 
sentado grande desenvolvimento nos Ultimo-Sã  
15 anos, como resultado direto da evolução 
da tecnologi.a digital. As aplicações abran 
gem uma ampla gama de domínios, incluindo, 
por exemplo, análise de imagens aeroespa 
ciais para detecção de recursos naturais em 
sensoriamente remoto de previsão meteorole 
gica; transmissão de imagens de televisãodá 
fac-símile por via digital; análise de, ima 
gens biomedicas como radiografia ou tomegráí 
fia computadorizada; automação industrial eu 
volvendo o uso de sensores visuais em oabOT: 
tara inspeçáo ou manufatura. 

As técnicas de Processamento de Imagens re 
sultam de virias disciplina n como Ótica, Neíí 
rofisiologia, Colorimetria, Engenharia Elíí 
trica e Cióncia de Computação. Este artigo■ 
tutorial abordari apenas os aspectos liga 
dos as duas Ultimas áreas, eapresentará uma 
descrição sumiria das técnicas computacio 
nais, sem maior detalhamento matemático. CS 
leitor poderá encontrar maiores detalhes na 
bibliografia citada no final deste artigo 
e que serviu de base para a elaboração das 
suas duas primeiras partes. A exposição se 
rã orientada para os aspectos algorítmicos 
e não abordará os sistemas de "hardware" co 
mo sensores, arquitetura dos computadores ou 
visualizadores. Alem disso é conveniente fri 
sar que certas tecnicas podem ser implemen 
tadas por processamento ótico, que não seri 
coberto por este tutorial. 

1.2 - AMOSTRAGEM E QUANTIZAÇA0  

Para processar uma imagem por computador, a 
função de duas variáveis que caracteriza a 
luminãncia é normalmente amostrada numa gra 

de regular, e os valores resultantes são dis 
etetizados nue número finito de níveis de 
cinza. Imagens a cores requerem três compo 
nentes (por exemplo: azul, verde e verme 
lho), que sio amostradas e quantizadas de ma 
narra análoga. Em muitos casos, uma image; 
consiste numa matriz de 512 x 512 elementos 
denominados "pixels" (abreviatura do ingles 
"picture elements"), cada um possuindo 64 ni 
veis de cinza. Também é usual trabalhar comí 
imagens binárias, como em aplicações indus 
triais ou em fac-símile de documentos. — 

Se atmagem original apresenta detalhes mui 
to finos, esta informação de alta fraguai: 
eia espacial será perdida se a amostragem 
ver grande espaçamento. De acordo com o terí 
rema da amostragem, a mínima taxa de amos 
tragam necessária para a reprodução fiel de 
um sinal é o dobro da mixima frequência na 
lê contida. A amostragem insuficiente de siã 
nais pictóricos causa o chamado fenómeno dá: 
"aliasing", que provoca o aparecimento de es 
truturas espiarias na imagem, denominadas PI 
dróes de Noite. 

A quantização dos elementos resultantes da 
amostragem pode ser feita de maneirandouni 
forme ("tapered quantizationn. Pelo meno r  
espaçamento dos níveis de cinza na faixa em 
que estes ocorrem mais frequentemente,é pos 
stael minimizar o erro de quantização.Umnár 
mero insuficiente de níveis de cinza irá prir: 
vacar o aparecimento dos chamados falsos coíí 
tornos, que apresentam transiçõesbruscasde 
tonalidade, que originalmente eram suaves. 

1.3 - REALÇAMENTO 

As técnicas de realçamento de imagens sao 
utilizadas, em geral, para melhorar a quali 
dade da imagem sob critérios Subjetivos de: 
avaliação do observador humano. Podemtare:5én 
servir como uma etapa de pró-processamento 

* Uma versão preliminar do tutorial sobre as duas primeiras áreas foi apre 
sentada no II Simpósio Brasileiro de Sensoriamento :Remoto realizadoemEra 
saia, em maio de 1982. 



para sistemas de reconhecimento de padres. 

g frequente ocorrer a situação em que, após 
a digitalização da imagem (amostragemequan 
tização), os níveis de cinza ocupem apenas 
uma pequena parte da variação disponível. 
Por um processo de modificação da escala de 
cinza, é possível espalhar a distribuição 
desses níveis, tornando a informação exis 
tente mais visível ao olho humano. Tais meã 
todos sio também chamados de manipulação dãã 
contraste e envolvem o apeamento linear ou 
não-linear (por exemplo: utilizando satura 
Vão) dos níveis originais, através dousod 
tabelas. 

A redistribuição dos níveis de cinza pode 
ter também como objetivo uma alteração do 
histograma da imagem, de modo a que este ad 
quira uma forma desejada, que podeaserunr 
forme ou ainda exponencial ou hiperalica7 
levando em conta as características do sis 
tema visual humano. 

Uma imagem e frequentemente afetada pot rui 
do ou interferência proveniente de várias 
fontes. Uma possível abordagem deste proble 
ma envolve a aplicação de técnicas esteai 
tiras de estimação e filtragem ótima. Tais 
métodos exigem, em geral, uma caracterização 
cie imagem original e da fonte de ruído por 
descriçães probabilísticas, através-de cam 
nos alceados, levando ao projeto dos dl: 
tros de Wiener ou de Kalnmn (filtragem re 
cursiva). Entretanto, tais caracterizaçãeã 
são, por vezes, difíceis de serem obtidas e 
na prática, recorre-se então a técnicas de 
filtragem ad hoc. Assim, processos de limpe 
za de ruído podem ser aplicados convolvendU 
a imagem original com mascaras de coeficien 
tes que possuam a característica de atenuar 
as altas frequencias, onde u ruído e geral 
mente preponderante sobre o sinal, ou entao 
no caso mais simples substituindo o ponto 
central de uma vizinhança 3 x 3 ou 5 x 5 
"pixels" de uma imagem pela média nessa vi 
zinhança. O preço que se paga nesse procej: 
saimento é, em geral, uma suavização das va 
riaçães da imagem. g possível aliviar este 
problema por um tipo de filtragem ao -linear 
denominado filtro de mediana em que,numaja 
nela com amero ímpar de "piseis", o ponto 
central e.  substituído pela mediana dos valo 
res observados. 

Técnicas de realce de bordas tendem a aumen 
tar a visibilidade de contornos debaixo coãi 
traste na imagem e a percepção de detalhe. 
Uma das operaçães mais simples para conse 
guir tal efeito e subtrair da imagemumaveãã 
sSo borrada dela mesma. A ideia subjacente 
é que essa versão contém essencialmente as 
componentes de baixa frequência da imagem, 
do que resulta uma filtragem passa-altas. 
Tal método éconhecido como "unsharp masking" 
e e utilizado por fotógrafos em seus proces 
sos de revelação química. Outras possível' 
operaçães de realçamento de bordas consis 
tem na aplicaçio de filtragem passa - altas 
por meio de mascares convolucionais. g pos 
sível obter aproximaçães digitais dos op: 

radores gradiente ou laplaciano que são uti 
lixadas também em detecção de bordas, a ser 
tratada com mais detalhes na seeçao sobre 
analise de imagens. 

Através de um modelo em que a ltiminência da 
imagem é encarada como o produto de um fa 
tor de iluminação por outro de reflectincia, 
pode-se realçar este último pela utilização 
das técnicas de filtragem homomOrfica, que 
podem incorporar também modelos estatisti 
coa para os processos envolvidos. Nesse pon 
to, a ãrea de processamento de imagens tan 
gencia a de filtragem digital bairsensionallã 
que tem sido objeto de intensas investiga 
çães nos álamos anos. 

A habilidade do olho humano emdistinguir um 
número muito maior de cores do que tons de 
cinza conduziu ao desenvolvimento de tecni 
cas de realçamento apheudo-cor, onde os tons 
de uma imagem em branco e preto sao mapea 
dos para o espaço de cores. 

Muitos sistemas óticos exibem pronunciadas 
distorçãies geométricas. Tal é o caso de ci 
meras de "Vidicon" ou rastreadores multieã 
pectrais a bordo de satélites, cuja atitude 
em relação í Terra é variavel. Surge, portam 
to a necessidade de se corrigir tais distor - 
çoes. Se as causas das distorçoessaoperfer 
temente conhecidas é possível, em princípio, 
aplicar a transformaçao inversa para remover 
essas distorçães. Em outros casos, o modelo 
da distorça nao & completamente disponível 
e são entao utilizados os chamados pontos de 
controle, que são pontos característicos (por 
exemplo: interseeçOes de estradas eminagens 
aéreas) cuja localização é perfeitamente co 
nhecida. Modela-se, então, a transformaçao 
por polinémios cujos coeficientes são deter 
minados por sistemas de equaçOes lineares. 
Uma vez estabelecido o mapeamentoinversoda 
imagem corrigida para a imagem distorcida, 
resta o problema de se interpolar, na imagem 
distorcida, os valores de luminancia no ia 
ceder da grade correspondente aos valores 
inteiros na gradedaimagemcorrigida. Vários 
métodos de interpolação para este processo 
(denominado reamostragem) têm sido propos 
tos. O processo de se determinar pontos de 
controle correspondentes nas duas imagens po 
de ser feito de maneira automática utilizam 
do técnicas de registro de imagens, a serem 
abordadas na Berça° de analise de imagens. 

1.4 - RESTAURAÇÃO E RECONSTRUÇÃO  

Enquanto as técnicas de realce de imagens 
tem geralmente um cearei ad hoc, pelo fato 
de se basearem num critério subjetivo de ava 
ilação, os processos de restauraçaoerecons 
trução de imagens podem terumaformalizaçao 
matemática mais rigorosa, pois sebaseiamem 
critérios de avaliaçáo objetivos. Contudo, 
se esses problemas admitem uma soluça° for 
mal, sua implementaçáo em computador pode 
ser bastante dificultada pelo esforço cornou 
tacional exigido ao lidar com problemas biT 
dimensionais. O problema de restauração de 
imagens refere-se à tarefa de estimar a ima 



gem original que sofreu um processo de degra 
dação, envolvendo espalhaMento da luz e co; 
Caminação por ruído. Esses problemas ocorreml 
em imagens tiradas práximas ao limite de re 
solução de instrumentos (Astronomia, Micros 
copia EletrEmica, imensamente por satélite; 
militares de alta resolução ou mesmo Radio 
grafia Médica) ou ainda em condições adve; 
sas (movimento ou turbulância). 

Se a imagem original sofreu um processo de 
"borramento", õ possível modelar tal Eroces 
so atreves de uma equação de convoluçao, sU 
pondo as condições ideais de linearidade ; 
invariinça no espaço. Assim Sendo, tomando 
-se a Transformada de Fourier, verifica-seí 
que e possível, em princípio, recuperar a 
imagem original pela razão entre as Trans 
formadas de Fourier da imagem borrada e cl -r: 
função de espalhamento. Surgem dois preble 
mas com a utilização desse método; 

1) A transformada de Fourier da funçãodees 
palhamento (função de transfer -anuía) P; 
de ter zeros, e o filtro inverso não s; 
ria realizável, havendo necessidade de ia 
zer uma realização aproximada. 

2) A inevitável presença do ruído faz com 
que o resultado fique completamente mas 
carado nas frequenciasespaciais nas quais 
o ruído, que geralmente contem componen 
tes de alta frequáncia, predomina. Pode 
-se aliviar o problema pelo truncamento 
do filtro a troque-meias mais baixas. 

Tal situação está intimamente ligada ao fa 
to de a chamada equação integral de convolu - 
Sas', que caracteriza o borramentoda imagem, 
ser essencialmente um problema mal condicio 
nado, no sentido de que pequenas perturba — 
çoes na imagem borrada podem provocar enor 
mes variações na imagem restaurada. A Unica 
solução para este tipo de problema está no 
uso de conhecimento a priori sobre a imagem 
original. 

Este conhecimento pode ser de dois tipos: de 
terminístico ou estatístico. No primeiro ca 
so, podem ser utilizados os chamados mátodo; 
de regularização, onde se minimiza uma ex 
pressa° quadrática que mede a suavidade cl -a7 

solução. Pode-se mostrar que a solução abri 
da é equivalente àquela que seria obtida pe 
la utilização de conhecimento estatístico 
na formulação de Wiener, descrita adiante. 
Deve-se notar, aqui, que o problema de res 
tauração de imagens é basicamente um proble 
raa de deconvolução, que aparece frequente 
mente nas ciáncias físicas. No caso de ima 
gens, o problema se torna mais difícil reli 
enorme carga computacional que pode advir do 
fato de se tratar de una situação bidimen 
sional. 

No caso de a função de espalhamento ser in 
variante no espaço, é possível reduzir sub; 
tancialmente essa carga pelo uso da Tremi 
formada Rápida de Fourier ("FFT-Fast Fourie 
Transform"). Essa Transformada, ao lado de 
outros algoritmos de rápida execução, COT110  

Transformadas de Walsh-Nadamard, do cosseno 
"slant", desempenha um importante papel em 

processamento de Imagens ou de sinais, de mo 
do geral. Outras aplicações da Transformada 
Rápida de Fourier e de suas congéneres serão 
examinadas na Secção 1.5 sobre codificação. 

A possibilidade de usar conhecimento deter 
minístico a priori para combater o mal o:1; 
dicionamento Cambem pode ser explorada n; 
forma de restrições de desigualdade. Uma res 
trição natural que ocorre em imagens reside 
no fato de valores de luminenciaseremneces 
sariazante não-negativos. Pelautilizaçãod; 
critério de mínimos quadrados, pode-se mos 
trar que dai resulta um problema de progr: 
mação quadrática. Todavia, o esforço compu 
tacional exigido só permite lidar com iml 
gens de pequena resolução ou em áreas loca 
lizades. 

O conhecimento a priori do tipo estatístico 
pode ser incorporado através dosdoisprimei 
ros momentos da imagem original e do ruído. 
Nessas condições, a estimação ótima é dada 
pelo filtro de Wiener, que tambõrz pode ser 
implementado de maneira eficiente usando a 
Transformada Rápida de Fourier. Tem havido 
recentemente tentativas de implementar meto 
dos de restauração não-linear, levando erT1 
conta, por exemplo, as características do 
processo de emulsão fotográfica. 

O problema de reconstruirumaimagempor suas 
Projeções tem atraído muita atenção nos ál 
timos anos, particularmentedevidoesuaapl; 
cação na área de tomograf ia computadorizada. 
Esse problema tem uma estrutura matemática 
semelhante à da restauração de uma imagem. 
Nos dois casos, as observações resultam de 
uma combinação linear dos valores da imagem 
original, alem da presença inevitaveldo rui 
do. 

Assim sendo, um dos tipos de abordagem tem 
características prézimas às dos métodos de 
restauração; são as chamadas técnicas alga 
bricas, equivalentes a resolver um grande 
sistema de equações lineares. Como no caso 
de restauração, elas podem ser encaradas de 
um ponto de vista deterministico ou estatis 
tico. Esta Ultima formulação pode levar ; 
esquemas recursivos do tipo filtragem de 
Kalman, onde a reconstrução é atualizada a 
cada novo conjunto de medidas tomadas. 

A possibilidade de usar as ferramentas da 
Transformada Rápida de Fourier para receias 
trução advém do seguinte resultado: dada uma 
imagem f com uma Transformada de Fourier bi 
dimensional F, se fe e a projeção def segun 
do uma direção 6, o que foi obtido somando 
os valores-da imagem ao longodessadireÇão, 
então a Transformada de Fourier unidimensio 
nal dessa projeção é um corte de F atreve; 
da origem do plano de frequencias na dito 

ai()  e 4- r/2: Deste modo, pode-se obter uma 
aproximação de F por várias preleções e re 
construir a imagem pela Transformada Inver 
se de Fourier. 



1.5 - CODIFICAÇÃO  

Um dos objetivos dos processos de codifica 
cio de imagem e reduzir a quantidade de iáá 
formação necessária para representar uma 
imagem com a finalidade de diminuiro tempo, 
a largura de faixa ou apotinciallecessãoits 
para transmitir a imagem, ou o volume de me 
mõria para armazená-la. Este artigo apresen 
ta, a seguir, um breve resumodasprincipais 
técnicas de codificação utilizadas em ima 
gens. 

As técnicas de codificação podem ser exatas, 
no sentido de possibilitarem uma exata te 
construção da imagem original, ou aproxima 
das, que causamalguma distorção, muitas ve 
ses quase imperceptível ao olho humano. — 

Dentre as técnicas exatas, podem ser meneio 
nadas: 

a) código de Huffman: se os níveis de cinza 
da imagem não são distribuídos uniforme 
mente, é possível associar urna palavra de 
código mais curta aos níveismaisfrequen 
tes, de modo a reduzir o numero médio de 
bits necessário para representar a ima 
gela; 

b) código de comprimento de corrida: se os 
níveis de cinza ao longo de uma linha da 
imagem tendem . a ser constantes, 'por um 
comprimento suficientemente longo, e pos 
sivel utilizar este fato, caracterizando 
a imagem pelos comprimentos dessas corri 
das e pelos níveis de cinza a elas asso 
ciados; 

c) eddigo de contornos: se uma imagemécons 
tituida por regiões homogêneas conecta 
das, uma representação económica consii 
te em codificar os contornos das regiõe té 
e os níveis de cinza de cada uma delas. 

Uma das possibilidades de aproximar a repto 
sentação de uma imagem consiste emti:raspo -cá 
veito das liMitacees da visãohamana.Assim7 
em regiões onde o nivel de cinza varia len 
temente, a amostragem pode ser mais espaça 
da, o mesmo ocorrendo com a quantização em 
regiões onde a flutuação é rápida. Esse má 
todo pode ser implementado tanto no domínioá 
do espaço quanto no domínio da frequencia, 
amostrando espaçadamente as componentes da 
Transformada de Foutier da imagem em baixas 
frequencias, o mesmo sendo feito com cela 
ção ã quantização das frequencias altas. 

A redundãncia existente devida á correlação 
entre os "pixels" adjacentes da imagem pode 
ser explorada pelas chamadas técnicas predi 
tivas, onde codificado o sinal resultant e  
da diferença entre "pixels" adjacentes, ou 
da diferença entre o "pixel" e apredição de 
le baseada nos "pixels" adjacentes na mesma 
linha (predição unidimensional), e em linhas 
adjacentes (predição bidimensional). A pos 
sibilidade de redução do nrimero de biks deá 
corre da distribuição fortemente não-unifoãá 
me do sinal-diferença (apresentando um Pis° 

em valores baixos), Permitindo 0 uso d° s°  
digo de Huffman. Alem disso, as grandes am 
plítudes tendem a variar rapidamente, o que 
e aproveitado por uma quantização espaçada. 
As técnicas diferenciais podem envolver ape 
nas 1 bit na quantização do sinal-diferença 
(modulação delta), ou mais de 1 bit (DPCM 
-"differential pulse code modulation"). Es 
tas técnicas são de implementação simples, 
mas apresentam o problema de propagação de 
eventuais erros na transmissão da imagem. 

O uso de transformadas de imagens tem sido 
bastante explorado para se efetuar uma com 
pressão de dados pietéritos. As Transforma 
das de Fourier, Walsh-Hadamard, cosseno 	e 
"slant" tem oferecido reduções de 10:1 ou 
mais na taxa de transmissão. Outra transfor 
mação possível, que tem propriedades de °ti 
malidade, é a de Karhunem-Loeve, mas tem a 
desvantagem de não possuir uma implementação 
por meio de algoritmos rápidos, como é o ca 
so das transformações anteriores, com esse 
ção do caso em que a imagem possui uma fun 
ção de correlação separável nas direções háá 
rizontal e vertical e de tipo markoviana. 

Nesse tipo de codificação, o fato dea trens 
formação da imagem ser compressivel é funda 
mental. Por exemplo, na Transformada de Fou 
rier, os coeficientes de frequencias mais 
baixas têm, 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 
iões estão de acordo com os métodos aproxi 
~dos de digitalização para compressão, men 
cionados anteriormente. As técnicas de eocli 
ficado por transformadas, embora de imple 
mentação mais complexa que as técnicasdedi 
ferença, tem a vantagemdedistribuirosefei 
tos de erros de transmissão, tornando-os me 
nos visíveis. Deve-se mencionar, nesse pon 
to, que técnicas híbridas, empregando mero 
dos diferenciais e de transformadas, também 
tem sido desenvolvidas. 

As técnicas de codificação podem ser esten 
didas a imagens com características es 
peciais, COMO imagens binárias de texto i 
gráficos, imagensacoresou multiesPestraiss 
ou ainda, sucessivos quadrosdeimagensdeTtí 
onde Uma pequena fração do numero de pontos 
sofre mudança (codificação entre quadros)de 
quadro para quadro. 

Os limites dos métodos de codificação são es 
tabelecidos pela teoria de razão deá 
distorção. Todavia, além de não especificar 
como projetar os métodos de codificação pa 
ra atingir esses limites, essa teoria sofri 
das deficiências no modelamento estatístico 
realístico da fonte de sinal (imagens) e no 
estabelecimento de um critério de fidelida 
de que, simultaneamente, seja tratável do 
ponto de vista matemático e leveemconta as 
características complexas do sistema visual 
humano. 



1.6 - ANALISE DE IMAGENS  

A área de analise de imagens engloba várias 
subáreas mais ou menos independentes, que se 
rio tratadas brevemente nesta secção. 

Algoritmos para detectar bordas em imagens 
podem ser uma etapa de pre-processamento em 
véries sistemas de processamento de imagens 
e reconhecimento de Padr -Oes. São largamente 
utilizadas as técnicas de diferenciação do 
tipo gradiente ou laplaciano em suas aproxi 
maçães digitais, seguidas da comparação com 
um limiar para decidir a respeito da presen 
ça ou não de uma borda local. O problema 
principal reside na susceptibilidade ao rui 
do inerente a esses operadores. Para cantor 
nar o problema, e" possível lançar mãodeteãã 
nicas estatísticas, como filtragemde Wiener7 
para estimar o laplaciano sob ruído, ou de 
testes de hipéreses para decidir sobre apre 
sença ou não de algum tipo de borda. 

Após a aplicação de operadores locais, pode 
ré ser necessério unir os pontos resultan 
tes de modo a formar uma curva continua. Vã -
rios métodos Cem sido propostos Para reser 
ver este problema dos quais um dos mais sirT, 
pias envolve a utilização de aproximaçães pãã 
ligonais ou polinomiais. 

9 problema de binarizar uma imagem de tons 
de cinza ocorre em virias aplicaçOes. Senso 
res visuais em robOs trabalham muitas vezesã 
com imagens binarias. O procedimento mais na 
tural baseia-se no estabelecimento de um 1i 
miar nos níveis de cinza, mas Podem surgir 
problemas quando se deseja detectar um obje 
to cujos tons não diferem substancialmente 
do fundo. Nesse caso, o uso de propriedades 
locais como intensidade media ou de liada 
,res dependentes da localização pode se-r- 

O problema de descrever a forma de objetos 
em imagens tem importancia considerével em 
éreas como aplicaçães industriais. As tecni 
cas desenvolvidas podem ser de dois tipos: 

a) descrição de regiães, envolvendo analise 
dos eixos principais dos objetos ou pro 
priedades geometricas como perímetro e 
-área ou ainda descritores topolOgicos eo 
mo o nitmero de Euler, etc, 

b) descrição de periferia como código de ca 
deias, representaçães por grafas, descri: 
tores de Fourier, etc. 

InGmeras técnicas de analise de textura tem 
sido desenvolvidas. O problema é relevante 
em imagens biomédicas ou de sensoriamento 
remoto, por exemplo. Uma caracterizaçao na 
coral é feita atravesdoespectrode Fourier, 
mas os resultados ate agora nao tem sido in 
teiramente satisfatérios. Outra Possível ca 
racterizaçío pode ser feita através das cha 
ondas matrizes de co-ocorréneia, que envoJE 
vem os histogramas bidimensionais dos niveiãã 
de cinza para um dado angulo e ume dada dis 
tancia de separaçao entre os "pineis". Entre 

outros esquemas, poderiam também ser citados 
aqueles que envolvem a densidade de bordas 
por unidade de 'área, ou Os modeles de séries 
temporais sazonais. 

O registro preciso de duas imagens tiradas 
em condiçães diferentes pode ser necessãrio 
emaplicaçoes que vio desde imagens aeroes 
paciais de sensoriamento remoto ou meteoro 
logia até imagens biomedicas. Aprimeiraren 
tativa para resolver este problema conSis 
tiu em efetuar uma correlação entre as duas 
imagens, localizando o ponto de méximo, As 
dificuldades do método residem, principal 
mente, na imprecisão da determinaçao do pon 
to ótimo e no enorme esforço computacional, 
a despeito do uso da Transformada Rãpida de 
Fourier. Os métodos mais bem sucedidos tém 
se baseado em esquemas sequenciais, onde a 
soma do módulo das diferençasentre"pixe1s" 
correspondentes para cada posição candidata 
a registro é.  comparada com um limiar pré-de 
terminado, de modo a . truncar o Processo aeu 
mulativo rapidamente. 	Possrvelreduzirain 
da mais a carga computacional pelo uso de 
imagens de resoluçães diferentes, num esque 
ma hierarquico. 

Para finalizar esta secção, podemsermencio 
nadas as técnicas de propagaçao e contraçao 
de regiaes, que permitem simplificar as for 
mas, eliminando lacunas ou pontos isolados. 
Estes Procedimentos CM sido usadosemdetec 
çao de falhas em inspeçao industrial, deli 
neamento de bordas de textura ou analise de 
células biolégicas. 

2 - CLASSIFICAÇÃO DE PADRÕES 

2.1 -INTRODUÇÃO  

A (ire:: de reconhecimento de padres não es 
tã restrita à classificaçio e descrição d 
imagens, mas a maior parte do trabalho desen 
volvido tem se voltado para aplicaçães pi 
tOricas. Assim sendo, tem havido tentativas 
serias de automatizar as tarefas de leitura 
de caracteres alfanuméricos; analise de ima 
gens aeroespaciais, biomídicas e de ea.marai 
de bolha em física de alta energia. Desta 
cem-se também aplicaçães não-pictOricas co 
mo reconhecimento de voz e do orador, anéli 
se de sinais de sonar, eletrocardiograma, 
eletroencefalograma e em sismologia, assim 
como classificação de dados obtidos em antro 
pologia ou zoologia, etc. 

O reconhecimento de padres tem se desenvol 
vido, em geral, ao redor de duas grandes li 
nhas de abordagem: 

1) Classificação de padrães, onde o objeti 
vc é atribuir um objeto a uma das possi' 
veis classes. A ferramenta hésica éa teo.  
ria da decisão estatistica,emboravariar 
técnicas empregadas sejam essencialmente 
deterministicas. 

2) Reconhecimento sintético (ou estrutural) 
de padr3es, onde se procuraumadescrição 
do objeto em termos derelaçãesentre suas 



partes, utilizando a teoriade linguagens 
formais. Este trabalho vai abordar, em 
sua segunda parte, apenas a área de elas 
sificação de padrees. 

As motivaçies para o desenvolvimento de elas 
sificaçio de padrees podem ser encontradas: 

1) No desafio de reproduzir comocomputador 
as habilidades de tomar decisães que a 
mente humana possui. 

2) Na necessidade de desenvolver metodos pre 
ticos e eficientes que substituamohomem 
em varios tipos de tarefas. Algumas des 
sas tentativas tem revelado grande exiteã 
em ambientes controlados, como é o caso 
de reconhecimento de caracteres impressos 
de cheques bancários. Grandes esforços de 
pesquisa tem sido feitos nas situaçoes em 
que este controle é menos rígido, como, 
por exemplo, no reconhecimento de carac 
teres manuscritos. 

Os conhecimentos atuais de neurofisiologia 
não tem sido suficientes para reproduzir, na 
maquina, as funçoes de percepção de seres 
muito primitivos. Todavia, mesmo diante des 
sa insuficiencia, tem havido exito na reso 
inça° de diversos problemas de reconhecimee' 
to de padroes, particularmente nas tarefas 
mais simples de classificação, ou seja, ade 
atribuir um objeto a uma de diversas elas 
ses. Os metodos desenvolvidos tem tido por 
base, em geral, uma formulação estatística 
que pode estar distante dos processos per 
censuais em seres vivos. 

Deste modo, e feito, inicialmente, umconjun 
to de medidas por um sensor. Não serao dis 
cutidos nesta secçao os problemas referen 
tes es medidas que devem ser tomadas nem 3" 
maneira como deve ser projetado o sensos, 
uma vez que tais problemas sio fortemente de 
pendentes da aplicação. Os dados obtidos sao 
representados por meio de um vetos de medi 
das num espaço de uma determinada dimensio. 
Normalmente, e' necessário efetuar um proces 
so de reduçao da dimensionalidade (seleçao 
de atributos) antes da fase de classifica 
çao, de mode a reduzir o esforço computacio 
nal nesta Ultima fase. 

A fase de classificação se reduz essensial 
mente a uma partiçao do espaço de atributos, 
de tal maneira que, idealmente, os pontos 
Pertencentes a uma determinada classe caiam 
sempre na partiçao correspondente. Como es 
se objetivo ideal nem sempre pode ser alcan 
çado, deve-se estabelecer a partiçao miuimi: 
mando algum critério que, de acordo comi a 
formulaçao estatística do problema, é a pro 
babilidade de erro ou um risco mádio, depen 
dendo de custos apropriadamente escolhidos. 
Quando as classes apresentam pequena varia 
çao em torno de um protatipo, a partição pe 
de ser efetuada de modo a atribuir o objeto 
ao protOtipo mais os -eximo. Contudo,emmuitas 
situaçoes, a variação é apreciável, e técni 
eas mais sofisticadas de decisão estatisti: 
ca devem ser empregadas. 

O problema de classificaçio de padres esta 
intimamente ligado ao problema de aprendiza 
do estatístico, uma vez que nas situaçãei 
reais e raro ter uma descriçao estatística 
completa das densidades deprobabilidadeque 
caracterizam cada classe. 

2.2 - EXTRAÇÃO DE ATRIBUTOS  

As técnicas de extraçio de atributos podem 
' ser consideradas comoumaforma de compressão 
de dados, devido ao cateter de redução de di 
mensionalidade que elas possuem. As técnica 
de extração de atributos dividem-se em duas 
categorias: 

a) Transformaçees no Espaço de Atributos 

O objetivo aqui é transformar o espaço de 
atributos original em uri espaço menor dimen 
sionalidade, preservando ao máximo a reprã: 
sentação dos padrees e/ou adiscriminaçãoeãã 
tre as classes. No primeiro caso term sido' 
usados critérios de mínimo erromedio quadra 
tico ou entropia. A Trans formaçio de Karhunee 
-Louve, envolvendo os vetores e os valores 
ovários da matriz de covariancia desempenha 
um importante papel nesta área. Quantoadis 
criminação entre classes, & possível utiír. 
zar transformaçães linearesounio-lineares :: 
sendo obtido um resultado superior no Uai 
mo caso, ao prego, todavia, de uma carga com 
putacional que pode ser bastante superior:: 
Frequentemente 	necessário usar técnicas 
iterativas ou interativas, através de um 
"display s . 

Pode haver conflito entre os critérios dere 
presentação e os de separabilidade entre ela:: 
ses, e seria desejavel que se estabelecesse 
um compromisso entre esses fatores na esco 
Dia da transformação étimo. 

b) Medidas de Informação e Distancia  

Em Ultima análise, o critério a ser utiliza 
so para avaliar o desempenho de um sistema 
de classificação deveria ser a probabilida 
de de erro, mas existemgrandesdificuldadei 
em empregar esse critério diretamente na re 
dução da dimensionalidadc. Assim sendo, :isi 
lizam-se critérios indiretos expressos por 
medidas de distancia entredistribuiçees , 
que fornecem limites superiores e/ou infe 
riores para a probabilidade de erro. Varias 
medidas tem sido propostas, e investigadas 
as relaçães entre elas. A divergencia e a 
distincia de Bhattacharyya Cem a vantagem 
de serem miais fáceis de computar do que ou 
tras medidas propostas. 

2.3 - MUODOS DE CLASSIFICAÇÃO 

O problema central de classificação, para um 
dado vetor de atributos observado, envolve 
o cémnuso dos valores das funçees densidade 
de probabilidade, relativas as várias elas 
ses, e a determinação do máximo valor, a cãã 
ja classe e atribuído o referido vetor. Quaíã 
do as probabilidades a priori são conheci 
das e os custos de decisio sio escolhidos, 



o problema se enquadra na chamada teoria de 
decisão bayesiana, ao passo que se as elas 
ses são equiprováveis, tem-se a decisão por 
máxima verossimilhança. 

A possibilidade de utilizar os esquemas de 
testes sequenciais de hipóteses tem sido ex 
piorada em classificação de padrões, dada 
a limitação por vezes existentes no número 
de amostras disponíveis. 

Outra ideia que pode ser utilizadaemelguns 
casos é a de utilizar informação de cor 
relação entre amostras sucessivas (como 
"pixels" adjacentes em imagens) para molho 
ras a classificação. Esquemas desse tipo es 
tão incluídos na chamada teoria de decisão 
composta. 

Os demais métodos de classificação descri 
tos a seguir referem-se essencialmente aí 
problema que ocorre quando essas densidades 
de probabilidade não são conhecidas comple 
temente. 

Quando á forma funcional das densidadeséco 
nhecida, exceto por seus parãmetros, daí rí 
salta um problema de aprendizado, que é um 
processo de estimação dos parãwatros dessa 
nhecidos. Duas situações diferentes podem 
ocorrer, dependendo do tipo de amostras dis 
peníveis: 

á) amostras de classificação conhecida; 

b) amostras de classificação não-conhecida; 

No primeiro caso, tem-se o chamado aprendi 
sada com supervisão, e no Segundo, o aPren 
dizado sem supervisão. 

No aprendizado com supervisão, a dispanibi 
lidade de um cérulo nas amostras simonia" 
ca consideravelmente o esforço computacio 
nal. Se os parametros são considerados não 
-aleatórios, as técnicas de estimação por mi 
xima verossimilhança podem ser empregadas, 
Já na situação em que os parãmetros são con 
siderados variáveis aleatórias, cai-se nom 
esquema bayesiano. Como os estimadores dos 
parãmetros contímerros, odesempenhodo elas 
sineados não é tão bom como no caso em que 
os parãmetros são conhecidos. Todavia, com 
a disponibilidade de um grande nunerode amos 
iras, a qualidade dos estimadores melhora, 
assim como o desempenho do classificador. 

Outra situação que ocorre frequentemente e 
quando a forma das densidades de probabili 
dado não 4 conhecida. As formas paramétricas 
usuais raramente descrevem comfidelidade as 
densidades encontradas na prática. Em geral, 
essas formas paramétricas tém a forma unimo 
dal, enquanto os histogramas reais sao mui 
tas vezes multimodais. Deste modo, recorre 
-se às chamadas técnicas não-parametricas. 
Algumas dessas técnicas envolvem a estima 
ção das densidades condicionais decadaclas 
se a partir das amostras. Outras técnicas es 
tinam diretamente as probabilidades a poste 
riori das classes, que são Usadas como fun 

ções discriminantes, sem passar pelas densi 
dades condicionais. Esses procedimentos es 
tão relacionados com o método de classifica 
ção de ume amostra pelo protótipo de classi 
ficação conhecida mais prOximo(vizinhomaií 
próximo). Em geral, as tónicas não-pararia 
tricas trocam a necessidade da forma funcio 
nal das densidades ser conhecida por uca no 
cessidade de um número maior de amostras. — 

Suponha-se agora que sejam oferecidas ao 
classificador, apenas amostras de classifica 
çao conhecida. Nessas condiçoes, o classifí 
cador deve ajustar iterativamente as super 
fácies de decisão, de modo a, se possível, 
separar perfeitamente as amostras. Esses oro 
cedimentos, que tiveram muita popularidade 
no inicio da década de 60, são os algoritmos 
do tipo "perceptron" ou de relaxação. Para 
lidar com a situação em que as classes não 
são separéveis linearmente, foram desenviol 
vidos os chamados procedimentos de minim.s er 
ro médio quadrático, que convergem ainda na 
situação não-separável. A função objetivo 
quecaractesiza os algoritmos do tipo 
"perceptron" também pode ser minimizada por 
métodos de programação linear. Devemserren 
cionadas também,, entre as funções discrimi 
mantes lineares, as chamadas funções de Do 
tencial, cujo desenvolvimento se inspirou 
nos métodos da Fisica Clássica. 

Se a quica informação possívelparaprojetar 
o classificador consiste em amostras não-ro 
triladas, recorre-se as tecnicas de agrega 
ção de dados ("clustering"). Essas técnicas 
tiveram origem nos processos detaxonomianu 
menta das Ciãncias Biológicas e, com o aU 
vento do computador digital, passaram a ser 
largamente utilizadas. Em geral, os métodos 
de agregação são não-supervisionados e ate 
mesmo o número de classes pode nãoserdeter 
minado a priori. As técnicas desenvolvidas 
baseiam-se frequentemente na minimização de 
um critério derivado de uma medida de simi 
lasidade entre amostras. Esse critério pode 
ser de mínima variSncia, envolvendoascani 
zes de espalhamento entre classes ou dentro 
de classes. Técnicas baseadas em teoria de 
grafas, análise combinatOria ou aindanateo 
ria de conjuntos nebulosos ("fuzzy sets") 
tém sido desenvolvidas. Os procedimentos de 
agregação podem ser classificados como hie 
rárquicos ou não-hierárquicos. Nos procedi 
mentos hierárquicos, as partições das amos 
tras são feitas em níveis, por aglomeração: 
ou divisão. A característica hierárquica se 
baseia na propriedade de que se duas amos 
nas estão no mesmo agregamento numnissil do 
processo, elas assim permanecerão ate o fim 
do mesmo. Os exemplos maiseonhecidosde acre 
gação hierárquica ocorrem em Biologia, onde 
indivíduos se agrupam em espécies, espécies 
em SenernS; géneros em famílias, etc. A das 
peito de sua enorme importãncia prática, os 
métodos de agregação frequentemente se res 
sentem de uma base mais sólida nas decisões 
de dividir Ou aglomerar amostras, ou na es 
colha do rabino de aglomaramentos. Assim sen 
do, desenvolve-se atualmente um esforço com 
siderável no sentido de validar estatistica 



mente esses processos. 

É usual em problemas de classificação de pa 
drões assumir que, na fase de aprendizado 
dos parãmetros, estes sejam estimados comum 
numero ilimitado de amostras. Todavia ;  isso 
nem sempre corresponde ã realidade. A fre 
quente disponibilidade de apenas um pequeno 
número de amostras pode afetar bastanteo de 
sempenho do classificador. É uma área ativa 
de pesquisa o estudo do relacionamento que 
deve existir entre a dimensionalidade das 
amostras e seu némero, e de como isto afeta 
a tarefa de classificação. 

Em última análise, o desempenho do classifi 
cador medido pela probabilidade de erro ;I; -  
classificação. O procedimento de avaliar es 
sa probabilidade pela classificação do prõ -
prio conjunto de amostras de treinamento -E 
considerado otimista, de modo que e neces 
sério dividir o conjunto de amostras numa:-  
parte de treinarento e numa parte de teste. 
É preferível fazer a estimativa da probabi 
lidade de erro em N passagens, em cada uma 
das quais uma observação é mantida para tes 
te, e as restantes N-1 são usadas para trer 
namento. 

2.4 - CONCLUSOES 

Depois de cerca de duas décadas de intenso 
desenvolvimento, as áreas de Processamento 
de Imagens e Reconhecimento de Padrões apre 
sentam ainda importantes e inámeros probre 
mas a serem 19solvidos. Particularmente na 
segunda área, algumas das promessas iniciais 
ainda não foram cumpridas, tendo-se verifi 
cado que certos tipos de problemasdeperceR 
çáo são, na realidade, muito mais complexos 
do que a principio pareciam. Entretanto, o 
desenvolvimento, tante do ponto de vista teci 
rico como prático, já tem sido suficiente paá 
ra abrir largos horizontes as aplicações de 
alcance cada vez maior. 
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5 - VISÃO ROBÓTICA  

3.1 - INTRODUÇÃO  

Ultimamente vem crescendo o uso de robtis, na 
indástria, em tarefas cada vez mais comple 
xas. As razões apontadas para isto tem sido 
a existãncia, no processo de manufatura, de 
tarefas insalubres ou perigosas e de tarefas 
repetitivas e mondtonas onde o desempenho hu 
mano tende a ser baixo. Some-se a isto a 
pressão para baixar os custos a fim de man 
ter a competitividade, sobretudo no mercado 
internacional. 

Pode-se definir rolb6 como sendo um "manipu 
lador programável capaz de desempenhar tra 
belho útil, automaticamente, sem a ajuda hU 
mana" (Allan, 1979). Embora esta definição 
seja incompleta. Por excluir tarefas da das  
nação que não envolvam manipulação, ela res 
salta uma característica importante que e a 
programabilidade do robõ. Por exemplo, umro 
63 programado para soldar ou pintar (tare-
fas típicas) um tipo de automOvel pode ser 
reprogramado para outros tipos, caso neces 
sino. 

Mais recentemente, os robSs tám sido dotados 
de sensores óticos ou táteis. Estes sensores 
visam permitir uma maior complexidade nas ta 
refas executadas, assim como aumentar sua; 
flexibilidade. Um robõ dotado de "visão" po 
de dispensar que as peças manipuladas venham 
em posições rigidamente predeterminadas e 
presas a estas posições. Isto poupa o traba 



lho de posicionar as peças com precisão e 
economiza esteiras especiais. Alemdisto, al 
gumes tarefas são especialmente adaptadas -à - 
visão robótica corno a inspeção e o controle 
de qualidade de placas de circuitos lurares 
sos. A robotização do controle de qualidade: 
permite que todas as peças produzidas sejam 
examinadas, em vez deapenasumapequenaamos 
tra, como é normalmente feito. 

Rob85 com "visão" são usados em tarefas que 
vão desde a simples inspeção ate complexas 
tarefas de Montagem que exigem um alto grau 
de interação entre o sistema de visão e o 
braço manipulador. A introdução de visão a 
robós não tem sido maior devido, principal 
mente, ao custo - um robe "inteligente" que 
custaria US$ 60000, com visão passaria a 
US$ 100000 (Allan, 1979). Contudo, a perspec 
Uva é de que os sistemas de visão para r:: 
bas caiam de preço. 

Esta seção procura dar uma ideia do queevi 
São robótica, suas áreas de aplicação cana 
tureza dos algoritmos e técnicas usadas. Se:: 
ore que possível, os conceitos são ilustra 
dos com exemplos de sistemas existentes-. 
Atualmente um grande numero de publicaçães 
apresenta trabalhos sobre visão por computa 
dor e, mais particularmente, visaorobOtica. 
Os némoros de maio de 1980 e de dezembro de 
1982 da revista "Computer" foram dedicados 
percepção por computador e robótica, res 

pectivamente. Outras fontes de cantor ge 
rad também utilizadas nesta seção fora m  as 
de Barrow e Tenenbaum (1961), Chin e Rer100  
(1982) é Kruger e Thompson (1981)- 

3.2 - CONCEITOS GERAIS  

A primeira pergunta que surge e "o que e. vi 
são robótica?", ou seja, quais componentes 
materiais ("hardware") e quais os algoritmos 
e procedimentos ("software") que caracteri 
zam a visão robótica. Inicialmente deve-si 
dizer que visão robótica ó um caso partiam 
lar de visão por computador. Um sistema com 
putacional, para ser considerado capaz de ar 
sio, deve satisfazer os seguintes critério:: 
(Agin, 1980): 

1) O sistema deve processar imagens bidimen 
Bienais; o modo como estas imagens são ol: 
tidas varia grandemente de sistema pari 
sistema. 

2) O processamento feito nas imagens deveex 
trair, explicitamente, informação étn.  
das imagens; exemplos de informaçãoótil, 
no caso de robes, são a identidade de pe 
ças, suas localizaçães, etc. 

Na definição está implícita a existencia de 
um computador programevel. A definição ex 
clui sistemas baseados em sensores Odore:-  
isolados como, Por exemplo, fotocelulas, e 
os que somente manipulam imagens como, por 
exemplo, sistemas para realçamento ou arma 
zenamento de imagens. Estes sistemas, toda 
via, podem constituir-se em subsistemas iíã 
portantesdesistemasdevisãopor computador. 

Quando o sistema de visão por computador e 
empregado (ou pode ser aplicevel) numa ope 
ração de manufatura, pode ser caracterizado 
como de visão robótica. Esta restrição tem 
consequencias importantes tanto na natureza 
dos componentes materiais, quanto nos Progra 
Mas que farão o processamento das imagens. 
Um sistema de visão robótica deve ser rohus 
to para suportar as condiçães de trabalho 
num ambiente industrial e operar continua 
mente com poucas falhas para minimizar os 
os custos de manutenção. Deve ser também de 
baixo custo para que compense, economicamen 
te, sua introdução em linhas de produção:-  
Alem disto, existem padrães mínimosdedesem 
penho que estes sistemas devem satisfazer. 
Estes padrães minimos dependem, naturalmen 
te, do campo de aplicarão; um segundo por 
imagem constitui um limite superior, na maio 
ria das operaçães de manufatura (Agin, 1980): 

A necessidade de robustez, e baixo custo im 
plica, geralmente, uma tendencia para a sim 
plicidade dos sistemas. Por outro lado, ai 
restriçães de desempenho - efetividade e ve 
locidade (o sistema deve executar bem sua ti 
rafa num dado intervalo de tempo) -implica:: 
sistemas sofisticados, material e logicamen 
te. Estas duas tendencias são ContraditOriai 
e boa parte dos esforços consiste em achar 
o ponto étimo de custo e efetividade. 

Para diminuir a complexidade da tarefa de vi 
são e aumentar sua velocidade, duas tecnT 
cas frequentemente utilizadas são: 

1) controlar o ambiente através, por exem 
plo, de iluminação especial; 

2) especializar os sistemas para "classes de 
aplicaçães". 

Quanto segunda técnica, pode-se dizer que 
ainda se está longe de ter uma visão robóti 
ca de propósito geral. Não há, inclusive:: 
consenso entre os pesquisadores da área de 
que tal sistema sejapossivel (Jarvis,1982). 
Deste modo, os sistemas de visão Tabética 
costumam ser divididos nas seguintes ãreas 
de aplicação: 

1) inspeção, 

2) manuseio de peças 

3) montagem. 

Na inspeção, a peça é examinada para a veri 
ficação de defeitos. Um exemplo de inspeça7, 
e o controle de qualidade de placas de cir 
cuito impresso (Jarvis, 1980; Baird, 1978; 
Chin and Harlow, 1975). A verificaçãoseuma 
peça foi corretamente montada cambem pode 
ser considerada como uma tarefa de inspeção. 
A figura 1 mostra, esquematicamente, o dia 
grama de um sistema automático de inspeção 
visual. 
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Operações comuns de manuseio de peças sãodo 
tipo "cata e posiciona" ("pick and placa"). 
Neste caso, o processamento envolveaidenti 
ficação de peças, bem como adeterminação 
suas posições. A interaçãodavisãocomo bra 
ço manipulador e bem maior que nas tarefa; 
de inspeção. Esta Ultima característica in 
troduz um nivel a mais de dificuldade. Exara 
plo de tal sistema é o CONSIGHT-I da Gen; 
ral Motors, capaz de localizar, identificar; 
catar e posicionar peças colocadas numa es 
teira rolante. A Figura 2 mostra, simplifi 
cadamente, o diagrama geral do sistema 
CONSIGHT-I. 

INTERFACE 
1 .DA CAMERA • 

As tarefas de montagem são as mais camela 
xas de todas, pois incluem a inspeção eomi 
nuseio. Podem exigir a presença de vários 
robõs como o sistema projetado pela 
Westinghouse para a montagem de pequenos mo 
cores elétricos (Sugarman, 1980), ou variei 
sensores õticos e tateis associadosa vários 
braços como o sistema usado pela Hitachi pa 
ra a montagem de aparelhos aspiradoresdeprl 
(Kashiolca et alii, 1977). A montagem de pe 
ças muitas vezes envolve tarefas tais cerro 
procurar uma peça, identifica-la, determinar 
sua posição, orientar a peça em posições de 
terminadas, guiar a insersão e inspecionar: 
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resultados intermediários e finais. Em todas 
estas tarefas a visio podedesempenharpapel 
importante. 

3.3 - PROCESSAMENTO DE IMAGENS EM RODOS  

O primeiro passo num sistema de visão robe 
tica e converter a informação visual, presen 
te na cena, em sinais elétricos. Isto é fei 
to por meio de sensores õ[icos. Os sensores 
'óticos mais comumente usados sio as amenas 
"vidicon" e as matrizes ou vetores de senso 
res de estado sOlido. 

A cãmera vidicon apresenta a vantagemdebai 
xo custo, uma vez que e o dispositivo usado 
na geraçao de sinal de televisão e, Por[an 
to, produzida em larga escala. Entretanto 
sua aplicabilidade á reduzida devido a fra 
gilidade e vida curta do tubo para aplica 
ções industriais. 

Cámetas baseadas em dispositivos de estado 
sglido sio compostas de matrizes (ou veto 
res) de elementos fotossensitivos, que no 
resistentes e de vida longa. As resoluções 
Para matrizes vai) desde 64x64 ate 512x512 
(esta última comparável com a resolução de 
televisão) e para vetores ate 2048 elemen 
tos. No caso de vetar de elementos, a ima 
gem bidimensional e obtida através de uma 
varredura da cena pelo sensos e de uma amos 
tragem, no tempo, dos sensores. 

Os sinais elêtricosobtidossio,entio trens 
formados em "níveis de cinza" que sáo intel 
ros num dado intervalo. Uma distingi° impor 
tante a fazer na classifieaçeo dos sistemas 
e se o sistema usa dois níveis de cinza (O 
e 1) - sistemas binários -_ob se usa vários 
níveis de cinza. A conversao dosinalelebri 
co em níveis de cinza mais simples no ca 
so bindrio, pois basta um circuito de Urda 
rizaçao. No caso de vários níveis, torna-se 
necessário um conversos analêgico-digital. 
Em geral, o numero de níveis de cinza usado 
á uma potência de 2, sendo comuns os valores 
16 e 64. 

Os sistemas hinários são mais baratos tambem 
por necessitarem de menos espaço Para arma 
zenamento das imagens. As operacies realiza 
das nas imagens binárias são, na maioria: 
operaçies lOgicas para as quais os computa 
dores tem instruçOes especificas, o que to7 
na rápido o processamento. Tais sistemas: 
contudo, exigem imagens de alto contraste,o 
que pode, as vezes, ser conseguido com ilu 
minaçio especial. O limiar debinarizaçiode 
ve ser, Lambem, bem escolhido; alguns sist7 
mas usam limiares variáveis (Ejiri et alii, 
1973) que acompanham a variação da media do 
sinal elêtrico. 

Sistemas de vários níveis requerem recursos 
computacionais (processamento e armazenamen 
to) consideravelmente maiores. Contudo, eles 
sio potencialmente mais flexíveis queossis 
temas binários; algoritmos mais sofisticador 
de processamento de imagens tambempodem ser 
usados. 

Conjectura-se (Jarvis, 1982) que sistemas de 
propósito geral usarão, necessariamente, vá 
rios níveis. 

Pode-se dividir em trás tipos a maior parte 
dos algoritmos de processamento de imagens 
aplicados à visão robdtiea: 

1) métodos "ad hoc", 

2) métodos de casamento direto de formas, 

3) métodos que envolvem segmentação, descri 
40 e classificação. 

Os métodos "ad hoc" não se enquadram em ne 
nhum paradigma de processamento de imagens. 
Embora muitas vezes sejam os métodos mais 
efetivos para determinadas aplicações, tem 
o inconveniente da pouca ou nenhuma flexibi 
lidade, ou seja, valem somente paraoprobl; 
ma específico para Os quais foram desenvol 
vidos. 

O casamento direto de formas ("template 
matching") baseia-se na comparação ponto a 
ponto da imagem, ou parte desta, com um pa 
drão previamente armazenado. Esta comparação 
pode visar identificar uma peça ou determi 
mar a existência ou não de defeitbs. Rã vir 
rias maneiras de comparar imagens ponto a 
ponto para a determinação de semelhanças ou 
dessemelhanças. A operação "equivalência ló 
gica" aplicada a imagens binarias resulta nu 
ma imagem que tem valor 1 (um) nos pontos on 
de as imagens coincidem. Para imagens nao-b -t 
ndrias, pode-se usar medidas de correlação 
entre as imagens. 

Na inspeção de placas de circuito impresso, 
pode-se comparar as imagens obtidas com ima 
gens armazenadas de placas sem defeitos. ET 
te procedimento "direto" é, contudo,rarame; 
te usado, dado o esforçocomputacionalneee: 
sírio. Geralmente são feitas somente compie 
rações locais (pequenas janelas) da imageme 
com padrões ideais, sem defeitos. Verifico.. 
-se que isto era suficiente, pois poucos p;e 
drees eram capazes de descrever a maioria 
das placas sem defeitos (Tareis, 1980). Es 
te método tem a vantagem de ser menos sensi 
vel a erros de alinhamento. KashiokaetaliT 
(1976) usam casamento local de formas para 
determinar o posicionamento de circuitos pa 
ra a solda automática. A eficiência alcança 
da pelo sistema, no qual um computador con 
[rola 50 máquinas de solda, e acima de 992:-  
muito superior ao desempenho humano. 

O método mais geral de processamento, usado 
sobretudo na identificação de peças, eo cons 
tituido de trás passos: 

1) segmentação, 

2) descrição, 

3) classificação. 



Na segmentação, procura-se particionara ima 
gem em seus objetos constituintes. Estes ob 
jetos são, em geral, caracterizados por suas 
bordas que na imagem correspondem a varia 
eaes bruscas do nível de cinza, e Por conS 
tituirem regiões homogéneos na imagem. Os a-ir 
goritmos de segmentação propostos na ater; 
tura, em geral, Procuram Usar estas easeet:  
rísticas, detetando bordas na imagemouagru 
pando pontos vizinhos com níveis de cinza se 
melhantes. Uma combinação dos dois métodos 
também é possível. 

Uma vez segmentada a imagem, extraem-se ca 
racteristicas que descrevem osobjetosencon 
trados. Estes atributos podem se referir e 
forma, posição ou nível de cinza do objeto. 
Adicionalmente a estes atributos, podem ser 
extraídos atributos que dependem do relacio 
nawento espacial dos objetos da imagem. Abe 
bela 1 mostra alguns atributos que podem se 
extraídos. 

TABELA 1  

ALGUNS ATRIBUTOS EXTRAIVEIS  
DE OBJETOS NUMA IMAGEM  

TIPO ATRIBUTOS 

forma 
• 

- 

área, perímetro, relação entre 
perímetro ao quadrado e área, 
momentos de inércia, estatís 
ticos de raios que vão do ce77 
tro do objeto e sua borda, 177i 
mero e irea dos buracos, dimen 
sóes do retengulo envolvente. 

posição 
centro, centro doretãnguloen 
volvente, ãngulos dos eixos 
maior e menor do objeto. 

nível . 
de 

cinza 

estatísticas dos níveisdecin 
za dos pontos do objeto (mé-
dia, desvio padrão) 

A classificação dos objetos é feita baseada 
nos atributos extraídos. Atreves deumaares 
tra de treinamento, constituída de objeto' 
cuja identidade é conhecida, determinam - se 
valores típicos para os atributos considera 
dos.Aclassificação e feita comparando-s; 
os valeres dos atributos dos objetos, cuja 
identidade se quer determinar, com valores 
típicos armazenados ou, então, com estatis 
ticas destes valores. Uma regra de decisd7; 
bastante usada por sua simplicidade é a do 
"vizinho mais próximo": a classe do objeto 
é dada pela classe do objeto da amostra de 
treinamento, cujos valores estejam mais piai 
vimos dos valores dos atributos do objeto 
que se quer identificar. 

O sistema Vision Module, desenvolvido pela 
SRI International é em bom exemplo de sista 
ma que faz a identificação de peças segundo 
os passos de segmentação, descrição e elas 
sificação (Gleason and Agin, 1979). O siste-
ma Vision Module e composto de uma cantara cflí 

estado-sOlido 128x128, uma interface que pra 
duz imagens binárias e um microcomputador 
LSI-11. Alguns atributos extraídos durante a 
segmentação são: posição do retãngulo envol 
vente, primeiros e segundos momentosdegrei 
e perímetro (comprimento e coordenadas). A 
classificação pode ser feita usando-se a re 
gra do vizinho mais prOximo ou atreves de um 
procedimento sequencial('binary decision 
tree 9 ) em que, em cada passo, um enico atri 
buto é considerado. O sistema da SRL é ba7í 
tante flexível, isto advém do fato de se 
possível adaptar o sistema para identificar 
um conjunto diferente de peças simplesmente 
alterando-se a amostra de treinamento. 

3.4 - CONCLUSÕES  

Nesta seção procurou-se mostrar a motivação 
existente para a introdução de visão em ro 
bõs industriais, bem como dar uma ideia de 
como os sistemas de visão robática são pre 
sentemente organizados. Dadas as restriçõesá 
de custo, muitas vezes torna-se impossível 
conciliar flexibilidade com eficiencia. Nes 
mo em sistemas que se propõem à generalidi 
de, os algoritmos usados são relativamente 
simples, compensando as limitações do algo 
ritmo com um controle maior do ambiente. — 

Mantida a tendéncia atual de queda dos pre 
çOS dos circuitos integrados, é de se espe 
rar que sistemas mais poderosos tornem - se 
viáveis. O processamento de imagensmaiscom 
plexas, decorrentes de tarefas mais elabora 
das ou de ambientes menos controlados, exi 
gire o uso de técnicas mais sofisticadas 
como, por exemplo, as usadasemInteligencia 
Artificial. 

Numa das técnicas deInteliginciaArtificial 
para analise de cenas a informação sobre os 
objetos é armazenada sob a forma de um gra 
fo rotulado, onde os nes representam os 017 
jetes ou partes destes, e os ramos represeW 
tatu as relaçOes entre os objetos. A classr 
ficação consiste em achar um mapeamento rir 
tre a imagem e o grafo, de tal modo que o'g 
regidas da imagem possam ser rotuladas com 
os rátulos dos :Lis, e as relaçées espaciais 
entre as regiões sejam compatíveis comas re 
Lições que rotulam os ramos do grafo. Emb.& 
ra este método implique, a princípio, proc77 
dimentos muitos custososcomputacionalmente, 
é possível, em alguns casos, simplificar a 
busca do mapeamento timo (Barro!. and 
Tenenbaum, 1981). 

Um outro problema que tem sido pesquisado e 
o de extrair informação tridimensionalapar 
tir de uma ou várias imagens bidimensionais. 
Os sistemas atualmente em uso são muito seu 
siveis a oclusões que possam ocorrer em al 
gomas das vistas. Estes sistemas estão lon 
ge de ter um desempenho semelhanteeohumano 
que usa várias fontes, tais como visão bino 
cular, perspectiva, gradiente de textura, 
etc., na extração da informação tridimensio 
nal. 

Os componentes materiais dos sistemas de vi 



são robOtica são, cambem, temas de virias 
pesquisas. A necessidade maior e a de proses 
sor grandes quantidades de dados em tempo 
real ou quase-real. O processamento de ima 
gens é uma área que ganhará muito com o aa 
vento de processamento paralelo maciço. Mui 
tos algoritmos de processamento tem a carac 
terística de poderem ser executados parai" 
lamente para todos os pontos da imagem em uma 
ou varias iteraçaes (especialmente os algo 
ritmos ditos visão "de baixo nível"  
-levei vision")). A arquitetura de computi 
dores natural para tais aplicações adem: 
trizes bidimensionais de processadores 
("eellular arrays")(Rosenfeld, 1983). Atual 
mente as matrizes celulares 128x128 esta; 
sendo pesquisadas (Rieger, 1981) e não tar 
dará.  o dia em quê matrizes deste porte ou 
mesmo maiores estarão comercialmente dispo 
níveis. 
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