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Estudo e Implementacéo de Algoritmos Classicos para
Processamento Digital de Imagens

O advento da imagem digital possibilitou a arte de registrar e mani-
pular imagens uma evolucdo incomensuravel. Porém algumas ima-
gens ndo apresentam uma qualidade satisfatoria, necessitando de um
processo de tratamento (melhoramento). Foi desta necessidade inicial
que surgiu o Processamento Digital de Imagens (PDI), que busca um
melhoramento da qualidade visual ou enfatizar alguma caracteristica
especifica. Este projeto tem por objetivo estudar e implementar al-
guns dos algoritmos classicos em PDI, formando uma biblioteca para
a construcao de software livre. Os algoritmos implementados foram
baseados nas seguintes etapas do PDI: Realce de imagens e Segmen-
tacdo de imagens.

Study and Implementation of Classics Algorithms for
Digital Image Processing

The advent of the digital image provided to the art of registering and
to manipulate images an incommensurable evolution. Nevertheless
some images don'’t present a satisfactory quality, needing a treatment
(improvement) process. It was of this initial need that the Digital Pro-
cessing of Images appeared (PDI), that looks for um improvement of
the visual quality or to emphasize some specific characteristic. This
project has for objective to study and to implement some of the clas-
sic algorithms in PDI, forming a library for the construction of free
software. The implemented algorithms will be based in the following
stages of PDI: Enhance of images and Segmentation of images.
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Capitulo 1

Introducao

A imagem captada pelo sentido visual humano tem uma ampla aplicacéo, desde a
pintura a engenharia, constituindo-se em uma das importantes fontes na aquisi¢céo
de informacBes sobre o meio em que vive e forma ponto de referéncia para a
execucdo de projetos de diferentes naturezas.

Aimagem é formada quando h& interagdo entre raios luminosos e objeto. Parte
da energia deixa o objeto na forma de novos raios de luz, que podem ser captados
pelo sistema visual humano ou por outro sistema de captacdo de imagem.

A exemplo dos computadores desde seu advento, a imagem digital vem expe-
rimentando significativa evolucdo com a ampliacdo do leque de possibilidades no
sentido de registrar e manipular imagens. Este salto qualitativo veio ao encontro
da demanda por imagem que apresente um elevado padrao de qualidade.

1.1 Contextualizacao

Algumas vezes a imagem nédo apresenta boa qualidade visual para interpretacédo
humana. Esta perda de qualidade pode ocorrer devido a varios fatores,por exem-
plo, problemas de iluminacdo da cena no momento de sua aquisicado, problemas
com os sistemas de captacdo de imagem e problemas de transporte da imagem.
Desta forma torna-se necessario que a imagem passe por algum processo de trata-
mento com o objetivo de melhorar a qualidade da informacéo pictorial da imagem
ou enfatizar alguma caracteristica de interesse. O Processamento Digital de Im-
agem (PDI) é um dos ramos da computacao grafica responsavel por esse processo.
Em processamento digital de imagem tanto a entrada do processo quanto a
saida sdo imagens, sendo a saida uma versdo melhorada ou destacada da entrada.
Esse processo tornou-se imprescindivel para alguns setores, tais como, analise de
imagens biomédicas, meteorologia por meio de imagens de satélites, reconheci-
mento de padrbes, restauracdo de pinturas antigas, analise de recursos naturais,
monitorameno de polui¢do, cartografia, geologia, analise de imagens espaciais e



controle de queimadas.
O processamento digital de imagens é dividido em quatro etapas basicas:

e Aquisicdo de Imagens
Etapa responsavel pela captacdo de imagens de uma cena especifica.

¢ Realce de Imagens
Etapa responsavel pela melhoria da qualidade visual ou extra¢édo de alguma
caracteristica de interesse.

e Segmentacdo de Imagens
Etapa responsavel por encontrar ou extrair objetos de uma imagem.

¢ Classificacéo
Etapa responsavel pela segmentacdo especifica usando técnicas de recon-
hecimento de padrdes.

1.2 Motivacao

A diversidade de aplicacBes de técnicas para processamento digital de imagens,
bem como a verificacdo do funcionamento dos algoritmos constitui a principal
motivacao para realizacao desse projeto.

1.3 Objetivo

Este projeto estudou e implementou alguns dos algoritmos classicos em proces-
samento digital de imagens para formagédo de uma biblioteca e de uma aplicagéo
(softwars.

A biblioteca é composta por dez algoritmos com 0s seguintes objetivos: me-
Ihoramento de contraste, extracdo bordas, filtragem de ruidos e extracéo de obje-
tos.

O softwareémplementado foi denominadaxPDI, este sendo de cédigo aberto
com licencaGPL

Os capitulos seguintes apresentam um visdo mais detalhada sobre o processa-
mento digital de imagens. Estes foram divididos da seguinte forma:

e Fundamentagédo Telrica
Este capitulo apresenta 0s conceitos e 0s passos para o PDI.

¢ Metodologia
Este capitulo apresenta a metodologia adotada, os algoritmos que fazem
parte da biblioteca e a linguagem utilizada.



¢ Resultados e Discussdes
Este capitulo apresenta os resultados e as discusdes dos algoritmos imple-
mentados, a biblioteca esoftwarewxPDI.

e Conclusao
Este capitulo apresenta as conclusfes sobre o trabalho realizado.

e Trabalhos Futuros
Este capitulo prop6e trabalhos futuros relacionados a esse projeto.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo descreve os fundamentos e as etapas do processamento digital de
imagens.

2.1 Fundamentos para Processamento Digital de Imagens

Esta secao apresenta as propriedades da imagem, passando pela definicao, a forma
de representacdo, 0 armazenamento e as propriedagestio

2.1.1 Imagem em Escala de Cinza

Segundo|[Banon (2000)], a definicdo de imagem em escala de cinza pressupde a
existéncia de dois conjuntos: O conjurfibformado por quadrados adjacentes,
dispostos ao longo de um numero de linhas e colunas (Figura 2.1), e 0 conjunto
K, formado pelos niveis de cinza ou escalas de cinza,/€orariando de) a255.

Figura 2.1: Conjunto E

Para [[Banon (2000)] urpixel € um elemento do produto cartesiano de um
guadrado localizado e e um nivel de cinza localizado e/, ou seja, o0 par
ordenaddz, s), ondexr € um elemento do conjunfd e s um elemento do conjunto
K (Figura 2.2). O mesmo autor define a imagem em escala de cinza como sendo
um gréafico de mapeamento dieparak.
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Figura 2.2: Produto cartesiano E x K

2.1.2 Definicdo Matematica de Imagem

Segundo|[Mascarenhas & Velasco (1989)] uma imagem pode ser definida mate-
maticamente como uma funcgdzx, y), onde o valor nas coordenadas espaciais
xy corresponde ao brilho (intensidade) da imagem nessa coordenada (Figura 2.3).

rﬂﬂgem y =

Figura 2.3: imagem|[[Basfds]



2.1.3 Imagem Digital

Uma imagem de um objeto real é em principio continua tanto na sua variacao
espacial como nos niveis de cinza [Mascarenhas & Velasco (1989)]. Visando o seu
processamento computacional a imagem deve ser digitalizada, ou seja discretizar
tanto no espaco quanto na amplitude. A digitalizacdo das coordenadas espaciais
€ chamada amostragem da imagem e a digitalizacdo da amplitude é chamada de
guantizacao dos niveis de cinza [Brito & Carvalho (1998)].

2.1.4 Representacao de Imagens

Existem duas maneiras de representar uma imagem: representacao vetorial e re-
presentacdo matricial. Estas representacfes diferem na natureza dos dados que
comp0de a imagem.

Segundo|[Schneider (2001)] uma imagem vetorial € uma imagem de natureza
geomeétrica, ou seja, ela é definida em funcdo de elementos geométricos e parame-
tros (Figura 2.4).

Figura 2.4: Representagéo vetorial [Schneider (2001)]

Segundo [Schneider (2001)] uma imagem matricial € uma imagem de natureza
discreta, ou seja, a imagem é formada de elementos independentes, dispostos ha
forma de uma matriz, cada um contendo uma unidade de informac&o da imagem
(Figura 2.5). Esta representagdo ndo armazena nenhuma informacdo geometrica
dos objetos contidos na imagem o que torna dificil a manipulacdo de sua estrutura.
No entanto esse esta é capaz de representar qualquer tipo de imagem.




Figura 2.5: Representagéo matricial [Schneider (2001)]

2.1.5 Propriedades de unpixel

Uma propriedade importante de ypixel é sua vizinhancga, esta se¢éo define a
vizinhanca 4 e a vizinhanca 8 de ypixel.

eVizinhanca 4

A vizinhanca 4 de unpixel P é definida pelo conjunto dgsxelsadjacentes @,
nao levando em conta @ixelslocalizados nas diagonais passando PgFigura
2.6).

Figura 2.6: Vizinhanca 4 de unpixel

eVizinhanca 8

A vizinhanca 8 de unpixel P é formada pelo conjunto de todosmigelsque sdo
adjacentes ® (Figura 2.7).



Figura 2.7: Vizinhanca 8 de unpixel

2.1.6 Formatos de Imagens

O formato de uma imagem refere-se ao modo como os dados da imagem estédo
armazenados em arquivos e como se faz a interpretacdo desses dados para a visu-
alizacdo da imagem. Neste projeto foram considerados os seguintes formatos de
armazenamento de imagem:

e JPEG,;
o PNG;
¢ BitMap;
o Tiff;

eFormato JPEG

Segundo|[Ramos (2000)] o formato JPEG é o mais utilizado no armazenamento
e na transmissao de imagens estaticas em multimidiaistermet Dentre as
principais caracteristicas do JPEG estéo:

Grande capacidade de compressao;

Padronizacao internacional;

Pequena perda perceptivel

Ampla aceitacéo pela comunidadeidgernet

eFormato PNG

O formato PNG, segundb [Ramos (2000)] é indicado para imagens que necessi-
tam de compressdo sem perdas, € um formato bastante aplicadernate em
editoracdo de imagens. Dentre as principais caracteristicas do PNG estao:



Formato livre;

Permite paleta de cores;

Permite cores com oito, 16, 32, e Bi8s por pixel;

Permite transparéncia em oito e i6s;

e Permite multiplas plataformas;

Estrutura de dados do arquivo PNG:
Os primeiros oito bits sdo reservados para assinatura PNG
IHDR - Cabecalho da imagem
PLTE - Paleta de cores usadas ha imagem
IDAT - Chunks de dados da imagem
IEND - Indicador de fim de dados

ASSINATURA | CHUNK | CHUNK | CHUNK e CHUNK CHUNK
PNG IHDR PLTE IDAT-1 IDAT-N IEND

Figura 2.8: Estrutura do arquivo PNG [Ramos (2000)]

eFormato BMP

Os formatobitmap foi desenvolvido peldVicrosoft para aplicagbes no sistema
Windows® . E um formato de estrutura muito simples, tornando minimas as pos-
sibilidades de erros na interpretacdo dos dados. Os arquivos possuem geralmente a
extens@o .BMP e aceitam imagens com um, quatro, oito, 16, 2dis3ior pixel

[Ramos (2000)]. A Figura 2.9 abaixo mostra a estrutura do ardpiivtap

| File Header | Image Header | Color Table | Pixel Data |

Figura 2.9: Estrutura do arquivbitmap[Ramos (2000)]

eFFormato TIFF

O formato TIFF foi desenvolvido em 1986 em uma tentativa de criar um padrao
para imagens geradas por equipamentos digitais. O formato é capaz de armazenar
imagens em preto ou branco, escalas de cinza e em paletas de cores com 24 ou
com 32 emphbits. O TIFF é reconhecido por praticamente todos os programas de
imagem [[Ramos (2000)]. A Figura 2.10 ilustra a estrutura do arquivo TIFF.
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[ Header [ Image File Directory [ Directory Entry [ Data Block |

Figura 2.10: Estrutura do arquivo TIFF [Ramos (2000)]

2.2 Etapas para o Processamento Digital de Imagens

Esta secdo apresentara 0s passos para o processamento digital de imagens, enfati-
zando as etapas abordadas neste projeto, Aquisicdo de imagem, Realce de imagem,
Segmentacdo de imagem e Classificacdo de imagem.

2.2.1 Aquisicao de Imagens

Para obtencédo de imagens digitais sdo necessarios dois elementos: dispositivos
fisicos captadores de imagem e digitalizador. Dispositivos fisicos sdo sensiveis
a espectros de energia eletromagnética e o digitalizador converte o sinal elétrico
desses dispositivos para o formato digital. Estes elementos sdo chamados de sis-
temas de imageamento. A exemplo mais conhecido deste sistema é camera digital
(Figura 2.11), outros sa&cannerse sensores presentes em satélites. Detalhes so-
bre aquisicdo de imagem podem ser vistosjem [Gonzales & Woods (1992)].

Figura 2.11: Camera digital

2.2.2 Realce de Imagem

O melhoramento de imagem € obtido através de técnicas, tais como, o melhora-

mento de contraste e filtragem aplicadas com finalidades especificas enfatizando
caracteristicas de interesse ou recuperando imagens que sofreram algum tipo de
degradacéo devido a introducao de ruido, perda de contraste ou borramento.

10



A aplicagéo dessas técnicas, designadas como realce de imagem, séo transfor-
macdes radiométricas que modificam o valor dos niveis de cinza dos pontos da
imagem.

eMelhoramento de Contraste

Melhoramento de contraste busca melhorar a qualidade visual da imagem através
da manipulacao dos niveis de cinza. Uma imagem possui valores de intensidade
de pixel, variando de 0 a 255. Quanto mais espalhadgsxedsda imagem neste
intervalo melhor é o seu contrate. Para [Mascarenhas & Velasco [1989)] contraste
consiste numa diferenca local de luminancia e pode ser definido como a razéo dos
niveis de cinza médios do objeto e do fundo.

O processo de melhoramento de contraste transforma a escala de cinza de
forma pontual, ou seja, o novo valor do ponto depende somente do valor origi-
nal do ponto. Uma funcao de transferéncia mapeia o valor de um ponto para um
novo valor. Essa funcéo é definida da seguinte fogta; y) = 7'(f(z,y)) onde,

f(x,y) é ovalor do nivel de cinza original; é a fungdo de transferénciger, y)
€ o0 novo valor do ponto.

Uma boa forma de avaliar o contraste de uma imagem ¢é analisar seu shis-
tograma. O histograma é um grafico que representa a distribuicjoxadspara
cada nivel de cinza da imagem. No eixo horizontal fica a escala de cinza e no eixo
vertical fica a quantidade gixels

A (Figura 2.12) ilustra duas imagens com seus respectivos histogramas, note
gue trata-se da mesma imagem. Observando o histograma da primeira imagem
pode-se notar que a distribuicdo dugelsconcentra-se proximo ao nivel zero,
exemplificando uma imagem com baixo contraste. A segunda imagem possui alto
contraste, seugixelsestdo melhor distribuidos no histograma, possibilitando um
melhor discernimento das informacgdes contidas na imagem.

Funcdes de transferéncias modificam histograma para obter um imagem com
melhor contraste. As funcdes a seguir foram retiradas de [Maria (2000)].

e Funcao Linear =¥(z,y) = a * f(z,y) + b, onde os parametros a e b séo

valores de ajuste da funcao que variam de 0 a 255 ( figura 2.13). Esta funcao
€ utilizada para redistribuir gaxelsda imagem de forma linear.

11
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Figura 2.12: Histograma de imagenis [Maria (2000)]

Figura 2.13: Funcéo linear
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e Raiz Quadrada =3(z,y) = a * v/ f(x,y), onde o parametro a é o fator de
ajuste da funcdo que varia de 0 a 255. Esta funcéo é utilizada para realcar
as areas escuras da imagem. Este comportamento é facilmente verificado no
gréfico da Figura 2.14, note que a inclinacao da funcéo é maior proximo a
areas escuras da imagem;

Wy

Figura 2.14: Funcao raiz quadrada

e Logaritima=>¢(z,y) = axlog(f(z,y)+1), onde o parAmetro a é o fator de
ajuste da funcéo que varia de 0 a 255. Esta funcdo tem um comportamento
semelhante a raiz quadrada, porém real¢cando um intervalo menor de areas
escuras (Figura 2.15);

e Inversa=>y(z,y) = —(axf(z,y)+b), onde os parametros a e b séo valores
de ajuste da funcéo que variam de 0 a 255. Esta funcéo inverte os niveis
de cinza da imagem, ou seja, valorespileels pretos sdo mapeados para
brancos, valores brancos sdo mapeados para pretos e valores intermediarios
sdo mapeados para valores intermediarios ( figura 2.16 );

eFiltragem

O processo de filtragem procura extrair informag¢des como as bordas da imagem ou
corrigir algumas degradac¢des na imagem, tais como: borrdes, ruidos inseridos pelo
processo de imageamento ou ha trasmissao da imagem. Os filtros séo divididos em
duas categorias: filtros no dominio do espaco e filtros no dominio da frequéncia.
Detalhes sobre filtragem no dominio da freqiiéncig em [Gonzales & Woo0ds|(1992)].
A filtragem no espaco é considerada uma operacao local, ou seja, o nivel de
cinza de um ponto depende do original e de sua vizinhanga. O principio de fun-
cionamento de tal filtro esta baseado em mascaras de deslocamento as quais sdo
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Figura 2.15: Func¢é&o logaritmica

a0k i i o
%0 -5 (] ] w0

Figura 2.16: Funcao inversa

matrizes com pesos associados em cada posi¢do. A mascara com centro na posicao
(z,y) é colocada sobre pixel a ser modificado na imagem. fxel correspon-
dente na imagem é substituido por um valor que considepxess vizinhos e
0S pesos correspondentes na mascara. A soma de todos os produtos dos pesos da

mascara pelogixelscorrespondente na imagem resulta em um novo valor de cinza
gue substituira pixel central.
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oFiltros Detectores de Bordas

Segundo|[Mascarenhas & Velasco (1989)], a borda é caracterizada por mudancas
a-bruptas de descontinuidade na imagem. Através do processo de deteccao de
bordas pode-se localizar e distinguir 0os objetos presentes na imagem, bem como
descobrir algumas de suas propriedades, tais como forma e tamanho.

Os detectores de bordas se baseiam na idéia de derivadas. A derivada mede a
taxa de variacdo de uma funcdo. Em imagens esta variacdo é maior nas bordas e
menor em areas constantes. Ao percorrer a imagem marcando os pontos onde a
derivada possui uma variagcdo maior, ou seja pontos de maximo, no fim todas as
bordas terdo sidos marcadas [Marta (1998)].

Como as imagens séo bidimensionais, usa-se derivadas parciais nas direcdes
verticaly e horizontalz, que sdo representadas por um vetor gradiente.

e Operador gradiente de Roberts

O operador gradiente de Roberts utiliza uma matriz (2 X 2 ), nas direcdes
horizontalGx e verticalGy [Marta (1998)].

01 110
-1y o | =3
Gx Gy

Figura 2.17: Mascara de Roberts

O gradiente é calculado pela seguinte form@® = /Gz? + Gy?

e Operador gradiente de Sobel
O operador gradiente de Sobel utiliza matriz ( 3 X 3) [Marta (1998)].

T 32 [ 10

0|0 2| A 2

=1 |22 =] 01
Gx Gy

Figura 2.18: Mascara de Sobel

O gradiente é calculado pela seguinte formd@® = \/Gz? + Gy?
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oFiltros de Ruidos

Para [Marta (1998)] os ruidos sdo um conjuntqdelsaleatoérios diferentes dos
dados da imagem.

e Filtro da Média
O filtro da média utiliza uma mascara que percorre a imagem e substitui
cadapixel da imagem pela média de seus vizinhos. O obijetivo desse filtro
nao é de eliminar o ruido e sim suaviza-lo. A mascara utilizada € uma matriz
(3 X 3) baseada na vizinhancal 8 [Facon (2002)].

1 1| 1
1
— = 1 [ 1|1
9

101 |1

Figura 2.19: Mascara da média

e Filtro da mediana
O objetivo do filtro da mediana é substituipoxel central de uma matriz,
geralmente 3 X 3, pelo valor que estiver na mediana dgsselsordenados
em ordem crescente de nivel de ciriza [Facon (2002)].

Este filtro pode ser facilmente implementado da seguinte forma:

1) Para todos os pontos da imagem;

2) Escolha um ponto e o atribuara

2.1) Coloque em ordem crescente sua vizinhanga 8, guarde esses valores
em um conjuntoX;;

2.2) O novo valor do ponto € o valor que esta na mediana do coniinto

Este filtro baseia-se no fato de que se o ponto for um ruido, ao colocar em
ordem crescente este ponto e sua vizinhanga, o ruido tende a ficar em um dos
extremos do conjutd’, sendo substituido pelo valor mediano do conjunto

X.

2.2.3 Segmentacao de Imagens

Por segmentacdo de uma imagem entende-se a extragdo ou identificacdo dos obje-
tos contidos na imagem, onde o objeto é toda caracteristica com contetido seman-
tico relevante para a aplicagdo desejada [Mascarenhas & Velasco|(1989)]. A seg-

mentacao faz parte de um passo maior que é a classificacdo da imagem. A etapa
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de segmentacéo divide a imagem em regides, sem considerar o processo de clas-
sificacdo. Pard [Mascarenhas & Velasco (1989)], a regido em uma imagem é um
conjunto de pontos ligados, ou seja, de qualguer ponto da regido pode-se chegar a
gualquer outro ponto por um caminho inteiramente contido na regido, baseado na
vizinhanca 4 ou vizinhanga 8.

Segmentacdo Baseado em Crescimento de Regides

A segmentagéo baseada no crescimento de regides pode ser feito de duas formas:
por varredura ou por busca em todas as dire¢cdes. Ambos os métodos baseiam-se
no fato das regibes a serem detectadas apresentarem propriedades locais aproxi-
madamente constantes como, por exemplo, o nivel de cinza.

e Crescimento de regifes por busca em todas as dir@gﬁes.
No crescimento por busca, em todas as dire¢6es uma Unica regido € crescida

por vez.
Algoritmo:

Inicialmente regidf) = 0 para todo o pontp da imagem.

Dk=0;

2) escolha um ponte, tal que regidqxz) == 0, se ndo existe ponto nesta

condicao, entdo pare: fim;

3) inicie nova regidok = k + 1; regidqzx) = k;

4) ache todos os pontgsda vizinhanca de;, tal que regiddp) == 0 ep
possa ser adicionado a regidoadeem violar o critério de homogeneidade:
faca regidgp) = regiddx) e guarde estes pontos em um conjukito

5) seX esta vazio, va para 2; caso contrario, escolha e extraia um ponto
de X;

6) va para 4;

Onde:

x € 0 ponto(z, y);

os vizinhos de P é a sua vizinhanca 4; redigiondica a regido do pontp.

e Crescimento de regifes segundo a varr@iura
Neste método, aimagem é percorrida da esquerda para direita e de cima para
baixo comparando um ponto inicial da imagémy) com todos 0s outros
pontos da imagem, adicionando ou ndo esses pontos a regido do ponto ini-
cial.

!Retirado de[[Mascarenhas & Velasco (1989)]
2Modificado de[[Mascarenhas & Velasco (1989)]
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Algoritmo:

1) Percorra a imagem segundo a varredura;

2) Escolha um ponte na imagem e o rotule;

3) Comparer com todos 0s outros pontos da imagem;

3.1) Adicione a regido de os pontos que nao violarem o critério de homo-
geneidade;

2.2.4 Classificacdo de Imagem

A classificacédo é o processo de extracdo de informacfes da imagem. Consiste
na divisdo da imagem em classes, ou seja, segmentacdo e posterior identificagdo
destas classes. Esta pode ser feita de forma ndo automatica, onde um especia-
lista humano extrai informagfes baseando-se na inspecéo visual da imagem ou
de forma automética, feita por computador [Maria (2000)]. A classificacéo de i-
magem por computador pode ser realizada usando técnicas de redes neurais. A
rede é treinada de forma que ela possa identificar e agrupar togumsetsem
classes. O aprendizado da rede pode ser feito de duas formas: aprendizado super-
visionado e aprendizado n&o supervisionado.

e Aprendizado supervisionado
Para[Mascarenhas & Velasco (1989)] quando existem amostras disponiveis
de classificacdo conhecida, define-se que o problema de aprendizado € su-
pervisionado. A rede, tendo esta amostra conhecida inicialmente, tenta en-
contrar na imagem todos p#xelsque podem ser agrupados a esta amostra
conhecida, formando uma classe. fselspodem ser agrupados a uma
mesma classe se por um critério de similaridade eles sé@o iguais ou seme-
Ihantes. Este critério € chamado de limiar, podendo ser a intensidade lumi-
nosa dapixel.

e Aprendizado ndo supervisionado
No aprendizado sem supervisdo as amostras na area de treinamento ndo
sao rotuladod [Mascarenhas & Velasco (1989)]. Neste caso a rede tem que
aprender sozinha qugiéxelspodem fazer parte de uma mesma classe, sem
nenhum conhecimento inicial.
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Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada neste trabalho.

Este projeto implementou alguns dos principais algoritmos para processamento
digital de imagens. Esses algoritmos formaram uma biblioteca, que tornou pos-
sivel a implementacéo do aplicativexPDI, um softwarede cédigo aberto para
processamento digital de imagens.

3.1 Algoritmos Implementados

Foram escolhidos algoritmos classicos da literatura, baseados nas seguintes etapas
do processamento digital de imagens:

e Realce de Imagem
Técnicas de realce buscam melhorar a qualidade visual da imagem ou enfa-
tizar alguma caracteristica de interesse como bordas. Os algoritmos imple-
mentados foram:

- Algoritmos de melhoramento de contraste, os quais trabalham de forma
pontual na imagem através de funcdes de transferéncia; A saber.

Funcéo de Transferéncia Linear;

Funcédo de Transferéncia Raiz Quadrada;
— Funcéo de Transferéncia Logaritma;
— Funcéo de Transferéncia Inversa;

- Algoritmos de filtragem, cujos filtros trabalham de forma local, utilizando
mascara de deslocamento. Os algoritmos sao:



— Filtro detectores de bordas
- Operador gradiente de Roberts
- Operador gradiente de Sobel

— Filtros de ruidos
- Filtro da média
- Filtro da mediana

e Segmentacado de Imagem
Técnicas de segmentacgao buscam encontrar regiées para extracao ou identi-
ficac@o dos objetos presentes na imagem. Os algoritmos implementados sdo
baseados em crescimento de regides, a saber.

— Crescimento de regides por busca em todas as direcdes;
— Crescimeto de regibes segundo a varredura;

3.2 Linguagem Utilizada

A linguagem escolhida para execucao do projeto foi C++. Dentre as principais ca-
racteristicas que motivaram tal escolha estdo: cédigo multiplataforma, paradigma
de orientacéo a objeto e incorporacdo da biblioteca graf&sindows

A wxWindows uma biblioteca grafica para C++. A facilidade dessa biblioteca
em trabalhar com imagens constitui a principal motivacéo de sua utilizacdo. Ela
consegue ler varios formatos de imagens e converté-los para um tipo genérico
wxImage permitindo a manipulacdo dos dados da imagem. Mais detalhes sobre a
wxWindowspode ser visto em [wxWindows.org].

O diagrama de classes baseado na linguagd®th foi a forma proposta para
modelagem do sistema. Mais detalhes salivh. em [ BOOCH et al.].

3.3 Equipamentos Utilizados

Os equipamentos utilizados foram computadores com microprocessadores Duron
(AMD) 1,0 GHz, 128 mb RAM, 40 Gb, com os sistemas operacioWdisdows

2000 professional (Window? ) e Red Hat 8 com microprocessadores Pentium I
(Intel) 500 MHz, 128 mb RAM, 30 Gb, com o sistema operacional Red Hat 7.2
Os computadores pertencem ao Laboratério de Computagédo do Departamento de
Ciéncia da Computacao da Universidade Federal de Lavras (DCC/UFLA).
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3.4 Teste dos Algoritmos

A avaliacéo dos algoritmos implementados foi de forma subjetiva e visual, ou seja,
dada uma imagem como entrada, verifica-se apds processamento se a imagem de
saida é a desejada.
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Capitulo 4

Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta os resultados e as discussdes relativos ao projeto, apresen-
tando as classes que compde a biblioteca, a modelagewftivaree a disussao
sobre o funcionamento dos algoritmos.

4.1 A Biblioteca

Nesta secdo esta a descricdo de todas as classes que compdem a biblioteca para
processamento digital de imagens. A descricdo engloba os arquivos que devem ser
incluidos, bem como os métodos que o usuario pode utilizar.

4.1.1 ClassellContrast

Esta classe contém as funcdes de tranferéncias para melhoramento de contraste.
Arquivo a ser incluidocliContrast.h

Métodos da Classe

e cliContrast::cllIContrast()
Construtordefaultda classesliContrast esse construtor inicializa os atri-
butos da classe deixando os objetos em seu estado consistente.

e cliContrast::cliContrast( unsigned char *data, int _size )
Construtor parametrizado da classe, iniciliza os objetos com valores passa-
dos.

data= Ponteiro para unsingned char, contém os dados ( pixels ) da imagem.
_Size= Tamanho de data

¢ cliContrast:€llIContrast()
Destrutor da classe.



¢ unsigned char *cliContrast::PDILinearFunction( unsigned char a, unsigned
charb)
Método que aplica a funcao de transferéncia linear nos dados da imagem.

a - Fator de ajuste da funcao
b - Fator de ajuste da funcao, onde estes valores estdo no intervalo de [0 a
255]

e unsigned char *cliContrast::PDISquareRootFunction( unsigned char a )
Método que aplica a funcéo de transferéncia raiz quadrada nos dados da
imagem.

a - Fator de ajuste da funcéo, valores no intervalo de [ 0 a 255 ]
¢ unsigned char *cliContrast::PDILogarithmFunction( unsigned char a)

Método que aplica a funcdo de transferéncia logaritma nos dados da ima-
gem.

a - Fator de ajuste da funcéo, valores no intervalo de [ 0 a 255 ]
¢ unsigned char *cliContrast::PDIInverseFunction( unsigned char a, unsigned

charb)
Método que aplica a funcao de transferéncia inversa nos dados da imagem,

a - Fator de ajuste da funcao

b - Fator de ajuste da funcéo, onde estes valores estdo no intervalo de [0 a
255]

4.1.2 ClasselPhilter

Esta classe contém os algoritmos de filtragem no espaco, algoritimos para deteccdo
de bordas e algoritmos para filtragem de ruidos.
Arquivo a ser incluidoclPhilter.h

Métodos da Classe

e clPhilter::clPhilter()
Construtordefaultda classe, inicializa os atributos da classe com valores
defaultdeixando-0s em seu estado consistente.

e clPnhilter::cIPhilter( unsigned int width, unsigned int height, unsigned char
*data, unsigned char *newData )
Construtor parametrizado da classe, inicializa os dados da classe com va-
lores passado.

width - Largura da imagem eipixels
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height- Altura da imagem erpixels

data - Estrutura que contém os dados da imagpire(9, esta estrutura
um vetor simulando uma matriz, cada posicéo do vetor esta codificada pela
seguinte formula: « Altura + y, ou seja,f(x, y) = data[z * altura + y]

newData- Estrutura onde sera armazenado os dados de saida, codificado da
mesma forma qudata

e clPhilter:EIPhilter()
Destrutor da classe.

e unsigned char *clPhilter::PDIOperatorGradientRoberts()
Algoritmo detector de bordas, utilizando operador gradiente de Roberts.

¢ unsigned char *clPhilter::PDIOperatorGradientSobel()
Algoritmo detector de bordas, utilizando operador gradiente de Sobel.

¢ unsigned char *clPhilter::PDIAveragePhilter()
Filtro que suaviza ruido utilizando o filtro da média.

e unsigned char *clPhilter::PDIMediumPhilter()
Filtro que suaviza ruido utilizando o filtro da mediana.

4.1.3 ClasselGRSweeping

Classe que contém o algoritmo de segmentagdo de imagens segundo a varredura.
Arquivo a ser incluidoclGRSweeping.h

Métodos da Classe

e CIGRSweeping::clIGRSweeping()
Construtodefaultda classe, inicializa os atributos com valadefultdeixando-
0s em seu estado consistente.

¢ CIGRSweeping::cIGRSweeping(unsigned int _threshold, unsigned int width,
unsigned int height, unsigned char *data, unsigned int *cPtr)

_threshold- Limiar de similaridade entre os pixels.
width - Largura da imagem empixels
height- Altura da imagem erpixels

data - Estrutura que contém os dados da imagpire(9, esta estrutura é
um vetor simulando uma matriz, cada posigao do vetor esta codificada pela
seguinte formula: x Altura + y, ou sejaf(z,y) = data[z * altura + y].
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cPtr - Estrutura que contém as classes dos pixels da imagem, codificada da
mesma forma qudata

e CIGRSweepingEIGRSweeping()
Destrutor da classe.

¢ unsigned int *clGRSweeping::PDISweeping(unsigned int x, unsigned int y)
Algoritmo que cresce uma regido a partir de uma coordenada espacial inicial
(X, y)

4.1.4 ClasselGRAIIDirections

Esta classe contém o algoritmo que identifica todas as regifes, através da busca
por todas as direcdes.
Arquivo a ser incluidoclGRAIIDirections

Métodos da Classe

¢ CIGRAIIDirections::GRAIIDirections()
Construtodefaultda classe, inicializa os atributos com valadefultdeixando-
0s em seu estado consistente.

¢ cIGRAIIDirections::clGRAIIDirections( int _threshold, unsigned int width,
unsigned int height, unsigned char *data, unsigned int *cPtr)

_threshold- Limiar de similaridade entre gsixels
width - Largura da imagem empixels
height- Altura da imagem erpixels

data- Estrutura que contém os dados da imagpire{9. Esta estrutura é
um vetor simulando uma matriz, cada posigéo do vetor esta codificada pela
seguinte formula: « Altura + y, ou seja,f(x,y) = data[z * altura + y]

cPtr - Estrutura que contém as classes dos pixels da imagem, codificada da
mesma forma qudata

e CIGRAIIDirections:EIGRAIIDirections()
Destrutor da classe.

¢ unsigned int *clGRAIIDirections::PDISerchAllDirections()
Algoritmo que cresce regides fazendo busca em todas as dire¢des.

¢ unsigned int clGRAIIDirections::PDIGetK() const
Funcao que retorna a maior classe encontrada na imagem.
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4.2 Algoritmos de Contraste

Esta secdo mostra os resultados dos algoritmos para melhoramento de contraste.

4.2.1 Funcéo de Mapeamento Linear

A funcéo linear pode ser usada para redistribuir o histograma da imagem de forma
linear. Esta funcdo apresentou bons resultados em imagens escuras, nas quais
torna-se dificil o discernimento dos objetos em cena. O resultado dessa funcao
€ uma melhoria no contraste (conforme exemplificado na Figura 4.1), que é ex-
plicada pelo comportamento da funcéo linear. Todos os pontos da imagem sao
mapeados para outros valores, seguindo o crescimento da reta linear.

4.2.2 Funcgéo de Mapeamento Raiz Quadrada

A funcéo raiz quadrada é utilizada para melhorar o contraste em areas escuras da
imagem. A (Figura 4.2) mostra o resultado da fungéo raiz quadrada com fator
de ajusten = 16. Esta funcdo aumenta a diferenca entrgieglsque estdo no
intervalo onde o grafico da funcdo apresenta um maior crescimento, ou seja, areas
escuras da imagem.

4.2.3 Funcédo de Mapeamento Logaritmica

A funcéo logaritmica apresenta comportamento semelhante a raiz quadrada, porém
realcando um intervalo menor de areas escuras da imagem, pois o intervalo de
crescimento desta fungdo € menor que a raiz quadrada. A medida que a imagem
se aproxima do branco, a funcao logaritma ndo encontra diferencas significativas
entre os pixels. A (Figura 4.3) mostra o resultado da funcéo logaritma com fator
de ajustex = 105, para a mesma figura processada pela raiz quadrada.

4.2.4 Funcado de Mapeamento Inversa

A funcéo inverte os valores dgsxelsda imagem de entrada (Figura 4.4). Os
pixelsde valor 0 s&o mapeados para 255 e vice-versa. Os valores intermediarios
sdo mapeados para outros valores intermediarios, seguindo o comportamento da
reta da funcéo inversa.

4.3 Algoritmos de Filtragem

Esta se¢&o mostra os resultados dos filtros espaciais.
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Original Processada

Figura 4.1: Resultado da funcéo linear

Original Processada

Figura 4.2: Resultado da funcéo raiz quadrada

Figura 4.3: Resultado da funcéo logaritmica

4.3.1 Filtro de Roberts

Este é um dos filtros mais antigos e simples usados para detectar bordas naimagem
utilizando operador gradiente (Figura 4.5). O filtro de Roberts usa o operador
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Figura 4.4: Resultado da funcéo inversa

gradiente para detectar bordas. O operador marca areas constantes daimagem com
valores baixos e areas onde a taxa de variacdo da derivada € maior com valores
altos. Originalmente areas constantes da imagem sdo marcadas com preto e as
bordas com branco, porém, no exemplo citado, a imagem foi invertida para dar
maior énfase nas bordas.

4.3.2 Filtro de Sobel

O filtro de sobel € mais sofisticado do que o de Roberts. O principio de funciona-
mento do operador de Sobel é igual ao de Roberts, porém a mascara de deslo-
camento & maior. Ele consegue encontrar mais detalhes na imagem. E possivel
perceber que este marca as bordas com uma intensidade maior (Figura 4.6).

4.3.3 Filtro da Média

O filtro da média apenas suaviza os ruidos da imagem. Ele redistribui os rui-
dos para os pixels vizinhos (Figura 4.7). A grande desvantagem desse filtro é a
suavizacao de detalhes como as bordas da imagem. Este filtro substitui um ponto
da imagem por um valor que é a média aritmética desse ponto e sua vizinhanga 8.
Se esse ponto for um ruido, ele sera redistribuido entre os vizinhos.

4.3.4 Filtro da Mediana

O filtro da mediana é melhor aplicado em imagens onde os ruidos ocorrem de
forma aleatéria. Esse filtro depende de boas informac¢fepireks vizinhos a

um ponto com ruido (Figura 4.8). Este filtro coloca em um conjunto um ponto
da imagem e sua vizinhanga 8 e posteriormente os ordena em ordem crescente de
nivel de cinza. O novo valor do ponto é o valor que estd na mediana deste conjunto.
Se o ponto escolhido for um ruido ele tenderd a ficar em um dos extremos do
conjunto, sendo eliminado ao ser substituido pelo valor da mediana.
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Figura 4.6: Resultado do operador gradiente de Roberts

4.4 Algoritmos de Segmentacéo

Esta secao apresenta os métodos de segmentacao baseado em crescimento de regides.

4.4.1 Segmentacdo Segundo a Varredura

O método de segmentacdo segundo a varredura cresce uma regido a partir de um
ponto inicial da imagem. Dado um limiar (critério de similaridade eptrelg

e a coordenada espacial do ponto ini¢iad, yi) o algoritmo tenta encontrar na
imagem todos os pontos que podem ser incorporados a regido do ponto inicial. O
limiar adotado neste projeto é a intensidade em escala de cinza. Assim, um ponto
pertence a regiéo do ponto inicial §§x,y) — f(zi,yi)| for menor ou igual ao

limiar passado. Esse algoritmo é melhor aplicado quando o objetivo é encontrar
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Figura 4.8: Resultado do filtro da mediana

regides semelhantes nédo ligadas na imagem. Este algoritmo rotula o ponto inicial
e percorre toda a imagem, colocando o mesmo rétulo nos pontos que sao similares
ao ponto inicial. Ao final do processo pinta-se esses pontos. A (Figura 4.9) mostra
a segmentacdo de uma imagem de satélite a partir da coordenada dspacial
224, yi = 126) e limiar = 30, observa-se que o algoritmo encontrou todas as
regides aquaticas na imagem.

4.4.2 Segmentacdo por Busca em Todas as Direcfes

A segmentacdo por busca em todas as dire¢des encontra todas a regifes que es-
tdo ligadas na imagem. Este algoritmo escolhe um ponto na imagem, o rotula e
comeca a crescer a regiao a partir desse ponto. Quando ndo mais conseguir ex-
pandir a regido, ele escolhe outro ponto e repete o processo até ndo houver mais
pontos para serem rotulados. A figura 4.10 ilustra o resultado da segmentacdo com
limiar = 30.
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Original Processada

Figura 4.9: Resultado da segmentacgdo segundo a varredura

Original Processada
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Figura 4.10: Resultado da segmentagao por todas as diregdes

4.5 Osoftware
A figura 11 mostra o diagrama de classessdftwarewxPDI por questbes de

legibilidade, a descri¢cdo do diagrama encontra-se no apéndice A. A (Figura 4.12)
apresenta a tela principal doftware
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Figura 4.12: Tela principal do wxPDI
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Capitulo 5

Conclusao

O presente projeto confirmou o grande potencial da aplicacédo de técnicas de pro-
cessamento digital de imagens com diferentes finalidades, sejam elas o realce
através do melhoramento de contraste e filtragem ou a segmentacao.

Como foi visto no Capitulo Resultados e Discuss@es os algoritmos mostraram-
se bastante eficientes em relacdo ao seu funcionamento, confirmando a revisao de
literatura. Pode-se perceber também que a utilizagdo dos mesmos depende dos
resultados que deseja-se obter naimagem. Em muitos casos esta analise € empirica
e subjetiva.

Terminando este trabalho espera-se que tanto a biblioteca quanfonare
wxPDI sejam de grande utilidade.



Capitulo 6

Trabalhos Futuros

Dando continuidade ao projeto, ficam como sugestdes de trabalhos futuros:
¢ Implementacao de histograma;
e Métodos de filtragem e dominio da freqiiéncia;

e Métodos de segmentagdo baseados em perseguicdo de contorno e pesquisa
em grafo;

e Métodos de classificagao;
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Apéndice A

Diagrama de Classes

Este anexo apresentara a descricdo de todas as classgBdb

A.1 ClasseclContrast

A.1.1 Atributos

- dataPtr : unsigned char * = NULL
-size:int=0

A.1.2 Meétodos

+ cliContrast()

+ cliContrast( unsigned char *data, int _size )

+ CliContrast()

+ PDILinearFunction( unsigned char a, unsigned char b ) : unsigned char *

+ PDISquareRootFunction( unsigned char a ) : unsigned char *

+ PDILogarithmFunction( unsigned char a ) : unsigned char *

+ PDlInverseFunction( unsigned char a, unsigned char b ) : unsigned char *

A.2 ClasseclPhilter

A.2.1 Atributos

- nWidth : unsigned int=0

- nHeight : unsigned int=0

- dataPtr : unsigned char * = NULL
- newDPtr : unsigned char * = NULL
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A.2.2 Meétodos

+ clPhilter()

+ clPhilter( unsigned int width, unsigned int height, unsigned char *data, unsigned
char *newData )

+ CIPhilter()

+ PDIOperatorGradientRoberts() : unsigned char *

+ PDIOperatorGradientSobel() : unsigned char *

+ PDIAveragePhilter() : unsigned char *

+ PDIMediumPhilter() : unsigned char *

- GetPosition( unsigned int x, unsigned int y ) : unsigned int
- InitialArray() : void

- Average( unsigned int x, unsigned inty ) : unsigned char

- Medium( unsigned int x, unsigned inty ) : unsigned char

A.3 ClasseclGRSeeping

A.3.1 Atributos

- threshold : int=0

- nWidth : unsigned int=0

- nHeight : unsigned int=0

- dataPtr : unsigned char * = NULL
- classPtr : unsigned int * = NULL
-k : unsignedint=0

A.3.2 Meétodos

+ clGRSweeping()

+ cIGRSweeping(unsigned int _threshold, unsigned int width, unsigned int height,
unsigned char *data, unsigned int *cPtr)

+ CIGRSweeping()

+ PDISweeping( unsigned int x, unsigned inty ) : unsigned int *

- InitialArray() : void

- GetPositon(int x, inty ) : unsigned int

- VThreshold( unsigned int x, unsigned int y, unsigned int xi, unsigned int yi ) :
bool

- VNeighbor( unsigned int x, unsigned inty ) : bool
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A.4 ClasseclGRSeeping

A.4.1 Atributos

- threshold : int=0

- nWidth : unsigned int=0

- nHeight : unsigned int=0

- dataPtr : unsigned char * = NULL
- classPtr : unsigned int * = NULL
-k : unsignedint=0

A.4.2 Métodos

+ clGRSweeping()

+ cIGRSweeping( unsigned int _threshold, unsigned int width, unsigned int height,
unsigned char *data, unsigned int *cPtr )

+ CIGRSweeping()

+ PDISweeping( unsigned int x, unsigned inty ) : unsigned int *

- InitialArray() : void

- GetPositon(int x, inty ) : unsigned int

- VThreshold( unsigned int x, unsigned int y, unsigned int xi, unsigned int yi ) :
bool

- VNeighbor( unsigned int x, unsigned inty ) : bool

A.5 ClasseclGRAIIDirecitions

A.5.1 Atributos

- threshold : int=0

- nWidth : unsigned int=0

- nHeight : unsigned int=0

- dataPtr : unsigned char * = NULL
- classPtr : unsigned int * = NULL
- pixel : unsigned int =0

- setX : deque<int >* = NULL

- setY : deque<int>* = NULL

-k : unsignedint=0

A.5.2 Meétodos

+ clGRAIIDirections();
+ cIGRAIIDirections( int _threshold, unsigned int width, unsigned int height, un-
signed char *data, unsigned int *cPtr)
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+ CIGRAIIDirections()

+ PDISerchAllDirections() : unsigned int *

+ PDIGetK() : unsigned int

- InitialArray() : void

- VThreshold( unsigned int x, unsigned int xi ) : bool

- VNeighbor( unsigned int x ) : bool

- VLabel( unsigned int x) : bool

- VClass( unsigned int x, unsigned int xi ) : void

- ClassifyNeighborhood4( unsignedintx ) : void =============—-—-—oo—o—oo—o—o— oo —ooo—oo oo oo oo o oo

A.6 ClasseclCanvas

A.6.1 Atributos

- imgBGround : wxBitmap * = NULL
- mather : wxFrame * = NULL

- image : wxlmage * = NULL

- width : int = NULL

- height : int = NULL

-X:int=0

-y:int=0

A.6.2 Meétodos

+ clCanvas()

+ clCanvas( wxWindow *parent, wxWindowID id, const wxPoint &pos, const wx-

Size &size, const wxBitmap &bitmap )

+ ClCanvas()

+ OnPaint( wxPaintEvent &event ) : void

+ SetBitmap( const wxBitmap &bitmap, bool k) : void

+ OnEventMouse( wxMouseEvent &event ) : void ===================================—=======:

A.7 ClasseclimageCanvas
A.7.1 Atributo

imgBGround : wxBitmap = image

A.7.2 Métodos

+ climageCanvas()
+ climageCanvas( wxWindow *parent, wxWindowID id, const wxPoint &pos,
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const wxSize &size, const wxBitmap &bitmap )
+ ClimageCanvas()
+ OnPaint( wxPaintEvent &event ) : void

A.8 ClasseclimageFrame

A.8.1 Atributo

- canvas : climageCanvas * = NULL

A.8.2 Meétodos

+ climageFrame()

+ climageFrame( wxWindow *parent, wxWindowID id, const wxString &title, int
Xpos, int ypos, int width, int height, const wxBitmap &bitmap, bool up)

+ ClimageFrame()

A.9 ClasseclFrame

A.9.1 Atributos

- menuBar : wxMenuBar * = NULL
- menuFile : wxMenu * = NULL

- menuEdit : wxMenu * = NULL

- menuHelp : wxMenu * = NULL

- m_tbar : wxToolBar * = NULL

- m_smallToolbar : bool = false

- m_horzToolbar : bool = false
-width : int=0

- height: int=0

- data : unsigned char * = NULL

- data2 : unsigned char * = NULL
- imageLoad : wximage * = NULL
- imageBG : wximage * = NULL

- canvas : clCanvas * = NULL

- cls : unsigned int * = NULL

-k :unsignedint=0

- newData : unsigned char * = NULL
- red : unsigned char = 128

- green : unsigned char = 128
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- blue : unsigned char = 128
- name : wxString * = NULL

A.9.2 Meétodos

+ clFrame()

+ clFrame( wxWindow *parent, wxWindowID id, const wxString &title, int xpos,
int ypos, int width, int heigth )

+ CIFrame()

+ OnLoadlmage( wxCommandEvent &event ) : void

+ OnFileOpen( wxCommandEvent &event ) : void

+ OnFileSave( wxCommandEvent &event ) : void

+ OnRefresh( wxCommandEvent &event ) : void

+ OnFileExit( wxCommandEvent &event ) : void

+ OnContrast( wxCommandEvent &event ) : void

+ OnPhilter( wxCommandEvent &event ) : void

+ OnSegmentation( wxCommandEvent &event ) : void
+ OnDrawClass( wxCommandEvent &event ) : void

+ OnWriteClassFile( wxCommandEvent &event ) : void
+ OnChooseColour( wxCommandEvent &event ) : void
+ OnHelpAbout( wxCommandEvent &event ) : void

+ RecreateToolbar() : void

- AllocateData( int choose ) : void

- GetPosition(int x, inty) : int

- Drawlmage( unsigned int k) : void

- DrawlmagePhilter() : void

A.10 ClasseclApp

A.10.1 Atributo

frame : wxFrame * = NULL

A.10.2 Métodos
+ Onlnit() : bool
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