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EM ESCALAS DE CINZENTO E DE CORES [eccocoetiiy
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As imagens que vé nas paginas da Internet ou as fotografias c0e0110C1 111
. 1¢¢c111¢0111
que tira com o telemével sdo exemplos de imagens digitais. E 11¢01111¢01 1
1¢e11111¢11
possivel representar este tipo de imagens por matrizes. Por M1e1111116¢1
1¢1110¢1600

exemplo, a imagem do Gato Félix, pode ser representada por w

uma matriz 35x%35 onde os elementos sdo os nimeros 0 e 1. . HHHH

Estes ntimeros especificam a cor de cada pixel (pixel é o me-

nor elemento grafico de uma imagem matricial, o qual pode

I

tomar apenas uma cor de cada vez): o nimero 0 indica cor R

preta e o niimero 1, cor branca. As imagens digitais que usam

INEEE

apenas duas cores sdo chamadas imagens bindrias ou imagens

booleanas.

As imagens em escalas de cinzento também podem ser re- H{ s

presentadas por matrizes. Cada elemento da matriz determi-
na a intensidade do pixel correspondente. Por conveniéncia,
a maioria dos ficheiros digitais usa ntimeros inteiros entre 0
(que indica a cor com menor intensidade, o preto) e 255 (que
indica a cor com maior intensidade, o branco), o que dd um
total de 256 = 28 escalas diferentes de cinzento’.

Imagens coloridas, podem ser representadas por trés ma-
trizes. Cada matriz especifica a quantidade de vermelho,

verde e azul que compde a imagem. Este sistema de cor é

conhecido como R(ed) G(reen) B(lue)’. Os elementos destas
matrizes sdo nimeros inteiros entre 0 e 255, e determinam
a intensidade do pixel com respeito a cor da matriz. Assim,
no sistema RGB é possivel representar 256° = 2% = 16777216

cores diferentes.

Este nimero de escalas de cinzento ¢ suficiente para trabalhar, por
exemplo, com imagens nas paginas da VWEB. No entanto, existem certas
aplicagdes especificas que necessitam de um maior nimero de escalas de
cinzento de modo a poderem reproduzir imagens com maior detalhe e
evitar erros de arredondamento em calculos numéricos, como por exem-

plo é o caso de imagens médicas.

Existem muitos outros sistemas de cor que sio usados conforme a apli-
cagdo: CMYK (para imprimir), Y’IQ (para as transmissoes de TV analogica
em NTSC, etc.)
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2. PROCESSAMENTO DIGITAL DA IMAGEM

E OPERAGCOES COM MATRIZES

Uma vez que uma imagem digital pode ser representada
por matrizes, podemos perguntar de que maneira as ope-
ra¢des realizadas nas matrizes poderdo afetar a imagem.
Por exemplo, na figura 1, se considerarmos aimagem bindria A
representada pela matriz A = (a; ;), entdo a imagem B corres-
pondente a matriz transposta de A é B = (b; ;) = (a;;) = AT,
A imagem H, por sua vez, corresponde a matriz (35 i11)-
Tente descobrir a relagdo matricial entre a imagem A e as ou-
tras imagens!

Outro exemplo (figura 2): se determinarmos a média arit-
mética das matrizes componentes R, G e B de uma imagem
a cores de A, obteremos uma versdo da imagem em escalas
de cinzento (os valores ndo inteiros sdo arredondados para o
inteiro mais préximo).

Mais um exemplo: usando a multiplicagdo por um escalar
e a soma de matrizes, é possivel criar uma imagem com efei-
tos de transicao. Este tipo de imagens é geralmente usado nas
apresenta¢des em PowerPoint. Mais precisamente, consideran-
do duas imagens em escalas de cinzento com o mesmo tama-
nho, representadas por duas matrizes A e Z. Para cada escalar
(ntimero real) t no intervalo [0, 1] definimos a seguinte matriz

M(t)=(1—-t)A+tZ o))

Repare-se que M(0) = A e M(1) = Z e, para cada t entre 0 e
1, os elementos da matriz M(t) estdo entre os elementos das
matrizes A e Z. Portanto, quando f varia de 0 a 1, a matriz M(t)
varia de A a Z. No caso de imagens coloridas, a transforma-
¢do apresentada em (1) deve ser aplicada as matrizes R, G, B
que compdem cada imagem (ver figura 3).

A multiplicacdo de matrizes tem também aplicacdo no
processamento de imagens digitais. Apesar de o préximo
exemplo ser mais elaborado (utiliza conhecimentos de Alge-
bra Linear estudados no ensino superior), acreditamos, que
mesmo assim serd do interesse do leitor, jd que esta aplicagdo
deriva da habilidade de decompor a matriz como um pro-
duto de matrizes com uma estrutura especial. Os detalhes
omitidos poderdo ser encontrados nas referéncias [Lay, 2011]
e [Poole, 2005]. Consideremos uma decomposi¢do em valo-
res singulares (DVS), que consiste em escrever a matriz A,
como produto de trés matrizes

Amxn = umxm Smxn VnT><n

onde U e V sdo ortogonais (isto é, UTU e VTV sao as matrizes
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identidade de dimensdo mxm e nxn, respetivamente) e S é
uma matriz cujos elementos s; ; sdo iguais a zero para i # j
€ 511 >822 > ... > Sgx > 0, com k=min{m,n}. Segue-se um

exemplo de uma decomposigdo DVS

-1 1 0
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0o -1 1
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Mostra-se que qualquer matriz admite uma composigdo
DVS [Lay, 2011] e [Poole, 2005]. Além disso, existem algorit-
mos que nos permitem calcular essa decomposicdo utili-
zando meios computacionais. A chave do nosso exemplo é
observar que se uj, uy, ..., Uy 530 as colunas da matriz U e
V1, V2, ...,V as colunas da matriz V', entdo

A=UsvT = slr1u1v1T + 52,2u2v2T + ..+ sk,kukv,?

Qual a utilidade desta férmula no processamento digital
de imagens? Suponhamos que A é uma imagem em escalas
de cinzento de tamanho 1000 x 1000 transmitida a partir de
um satélite para um laboratério na Terra. Em principio o sa-
télite terd de enviar 1 milhdo de niimeros (um por cada pixel).
Apenas os primeiros elementos s;; da matriz S da decom-
posigdo DVS de A sdo significativos (os outros sdo “despre-
zéveis”), é entdo suficiente que o satélite envie, por exemplo,
apenas as 20 primeiras colunas de U e V , e os 20 primeiros

nimeros s;; (num total de apenas 20 - 1000 + 20 - 1000 + 20

= 40020 ntimeros que tém de ser enviados). Depois de rece-
ber estes dados no laboratério da Terra, é calculada a matriz
slflulvlT + 32,2112V2T + ...+ 520,20u20V2TO, 0 que nos dd aproxi-
madamente a imagem original.

Vejamos um exemplo: a fotografia, na figura 4A em bai-
x0, do matemdtico Christian Felix Klein (1849-1925) tem
720 x 524 = 377289 pixels.

Para a decomposigdo DVS da correspondente matriz desta
imagem, podemos calcular as matrizes

51,1111V1T + sz,zuzva—l— et s,,,urvrT
para r = 1, 5, 10, 20. Estas matrizes geram aproximadamente a
imagem original, ilustrada na figura 4B em baixo.

A imagem original corresponde ao caso r = 524. Impres-

sionante!

3. OUTRAS APLICACOES
O processamento digital de imagens tem variadissimas apli-
cagdes, como, por exemplo, na detecdo remota de imagens,
na transmissdo de dados, em medicina, em robdtica, na vi-
sdo computacional, na inddstria cinematografica, etc. Em
particular na detegdo remota, as imagens adquiridas pelos
satélites sdo tuteis para monitorizar recursos naturais, para
fins cartogréficos e de andlise do crescimento urbano, e em
muitas outras aplicagdes ambientais. Na transmissdo de ima-
gens, temos comunicagdes por via fax, redes, Internet e cir-
cuito fechado de TV para seguranca. Em aplicagdes médicas,
temos processamento de imagem de raios-X, as imagens de
projecdo da tomografia axial, radiologia, ressondncia magné-
tica nuclear (RMN) e ultrassom de digitalizag&o.

Certos métodos de aquisi¢do e transmissdo podem gerar
algum “ruido” naimagem. O filtro de mediana é uma técnica

de processamento da imagem usado para remover ou para

B Figura 4
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reduzir os seus efeitos: para cada elemento da matriz que re-
presenta a imagem, observamos os seus elementos vizinhos
e, em seguida, colocamo-los numa lista ordenada. O filtro de
mediana (figura 5) consiste em escolher o elemento central
desta lista e substituir o elemento em causa por este.
Existem muitas outras técnicas de processamento de ima-
gem com objetivos diferentes. A figura 6 ilustra exemplos de

ajuste de contraste, dete¢do da borda e limiar.
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4. COMENTARIO FINAL

O objetivo deste texto é o de apresentar uma aplicagdo pouco
conhecida de matrizes para professores e alunos do ensino se-
cunddrio: o processamento de imagens digitais. E importante
notar que as ferramentas matemdticas relacionadas com este
tema vdo muito para além das matrizes. O assunto é vasto,
rico e moderno. Infelizmente, o limite de poucas paginas reco-
mendadas para este artigo ndo nos permite dar mais detalhes.
Como ponto de partida para o leitor motivado saber mais, re-
comendamos os livros [Gonzalez e Woods, 2007] e [Gomes e
Velho, 2008].
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