Aula 9 - Deteccao de Bordas, Linhas e
Cantos

Imagine por um instante que vocé esta dirigindo um carro autbnomo. Como ele "vé" a estrada, os outros veiculos,
as placas de transito e, crucialmente, as linhas que delimitam a pista? Ou, em um cenario diferente, como um

sistema de seguranca consegue identificar o contorno de uma pessoa em meio a uma multidao, ou um médico
analisa o formato de uma estrutura em uma imagem de raio-X? A resposta para essas perguntas reside em um dos
pilares da Visao Computacional: a capacidade de detectar e interpretar caracteristicas fundamentais em imagens,
como bordas, linhas e cantos.

Essas caracteristicas ndo sao apenas detalhes; elas sao a espinha dorsal da compreensao visual para maquinas.
Elas nos permitem simplificar a complexidade de uma imagem, transformando milhées de pixels em informacdes
estruturadas e significativas. Ao dominar os conceitos e algoritmos desta aula, vocé ndao apenas cumprird um
requisito académico, mas também adquirird uma habilidade pratica e altamente valorizada no mercado de trabalho,
seja na automacao industrial, na medicina diagndstica ou no desenvolvimento de sistemas inteligentes.

Nesta jornada, vamos explorar os detetives classicos da visao computacional: o algoritmo Canny, que nos ajuda a
encontrar as bordas mais nitidas; a Transformada de Hough, que nos permite identificar formas geométricas como
linhas e circulos; e o Detector de Cantos de Harris, essencial para localizar pontos de interesse unicos. Além disso,
faremos uma ponte para o futuro, vislumbrando como as tendéncias de Deep Learning e IA Generativa estao
redefinindo a forma como as maquinas percebem e interagem com o mundo visual. Prepare-se para desvendar os
segredos por tras da "visao" das maquinas.



A Busca Pelas Bordas: Onde o Mundo
Comeca a Fazer Sentido

Pense em como vocé descreveria um objeto para alguém.
Muito provavelmente, vocé comecaria pelo seu contorno,
pela sua silhueta. E essa linha que separa o objeto do seu
entorno, que define sua forma e o torna reconhecivel. Para
um computador, o desafio € o mesmo: antes de entender o
gue é um objeto, ele precisa saber onde ele comeca e onde
termina. As bordas sao, portanto, a primeira camada de
abstracao que um sistema de visao computacional aplica a
uma imagem.

Mas o que exatamente é uma borda para um computador?
Em termos técnicos, uma borda € uma regiao da imagem
onde ha uma mudanca abrupta na intensidade dos pixels.
Imagine uma transi¢ao de uma area clara para uma escura,
ou de uma cor para outra. Essa transicao é o que o algoritmo

busca. No entanto, o mundo real é ruidoso e complexo, e
identificar essas transicdes de forma precisa e robusta nao é
uma tarefa trivial.

E nesse cenario que surgem os algoritmos de deteccdo de bordas, que atuam como verdadeiros "detetives"
visuais. Eles nao apenas apontam onde essas mudancgas ocorrem, mas também tentam garantir que as bordas
detectadas sejam finas, continuas e representem fielmente os contornos dos objetos. Entre esses detetives, um se
destaca pela sua eficacia e popularidade: o algoritmo Canny.



Canny: O Detetive Preciso de Bordas

Desenvolvido em 1986 Alta Qualidade Menos Ruido

Por John F. Canny Bordas finas e continuas Resultados superiores

Quando falamos em deteccao de bordas, o algoritmo Canny é frequentemente a primeira referéncia, e por um bom
motivo. Desenvolvido por John F. Canny em 1986, ele é amplamente reconhecido por sua capacidade de produzir
bordas de alta qualidade: finas, continuas e com menos ruido. Ele ndo é apenas um detector de bordas; é um
processo cuidadosamente orquestrado que combina varias etapas para alcancar resultados superiores.

Imagine que vocé é um detetive tentando encontrar o contorno exato de um criminoso em uma foto antiga e
granulada. Vocé nao olharia apenas para as areas escuras e claras; vocé primeiro tentaria limpar a imagem, depois
destacaria as areas de maior contraste, em seguida, eliminaria qualquer linha que nao fosse realmente parte do
contorno principal e, por fim, conectaria os pedacos que parecem pertencer a mesma forma. O algoritmo Canny
segue uma légica muito similar, mas com pixels.

A beleza do Canny reside em sua abordagem multifacetada. Ele ndo se contenta com uma simples analise de
gradiente; ele refina essa informacao através de um processo de supressao de hdo-maximos e, crucialmente, uma
limiarizacao por histerese, que ajuda a conectar segmentos de borda e a descartar falsos positivos. Essa

combinacao de etapas o torna um dos algoritmos mais robustos e amplamente utilizados em aplicacdes que vao
desde a robdtica até a analise de imagens medicas.



Desvendando as Etapas do Canny: Um

Processo Refinado

Para entender a precisao do Canny, precisamos mergulhar em suas cinco etapas principais. Cada uma delas

desempenha um papel crucial na transformacéo de uma imagem bruta em um conjunto de bordas bem definidas. E

como um processo de filtragem em varias fases, onde cada etapa remove impurezas e real¢ca o que é realmente

importante.

01

02

Suavizacao Gaussiana

Antes de procurar por bordas, o Canny aplica um filtro
Gaussiano para remover ruidos da imagem. Pense nisso
como embacar levemente a imagem para ignorar
pequenas variacoes de pixel que nao representam
bordas reais, mas apenas "granulacdes".

03

Calculo do Gradiente de Intensidade

O algoritmo calcula a intensidade e a diregao do
gradiente em cada pixel, identificando onde as
mudancas de intensidade sao mais significativas. Isso
nos da uma ideia inicial de onde as bordas podem estar.

04

Supressao de Nao-Maximos

Esta € uma fase de "afinamento" das bordas. A
supressao de nao-maximos garante que apenas o pixel
que representa o pico de intensidade na direcao do
gradiente seja mantido, transformando bordas espessas
em linhas finas.

Etapa do Canny Propésito Principal

Suavizacao Gaussiana Reduzir ruido e detalhes

irrelevantes

Calculo do Gradiente
intensidade e direcao

Supressao de Nao-
Maximos 0 pico do gradiente
Limiarizacao por

Histerese eliminar falsos positivos

Identificar mudancas abruptas de

Afinar as bordas, mantendo apenas

Conectar segmentos de borda e

Limiarizacao por Histerese

Usa dois limiares (um alto e um baixo). Pixels com
gradiente acima do limiar alto sao considerados bordas
fortes. Pixels entre os dois limiares sao considerados
bordas apenas se estiverem conectados a uma borda
forte.

Analogia

Limpar o vidro embacado antes de
observar um objeto

Usar um detector de metais para
encontrar onde o solo muda de
composicao

Desenhar uma linha fina sobre um traco
grosso de lapis

Um detetive que confirma uma pista
fraca apenas se ela se conecta a uma
evidéncia forte



Além das Bordas: Encontrando Formas com
a Transformada de Hough

Com as bordas bem definidas pelo Canny, temos uma
representacao mais clara da estrutura de uma imagem.
Mas e se quisermos ir além e identificar formas
geométricas especificas, como linhas retas ou
circulos? As bordas nos dao os "ingredientes”, mas
precisamos de uma "receita" para montar essas
formas. E aqui que entra a Transformada de Hough,
uma técnica engenhosa que nos permite detectar
padrées como linhas e circulos, mesmo que estejam
incompletos ou ligeiramente distorcidos.

A Transformada de Hough pode parecer um conceito
abstrato a primeira vista, mas sua ideia central &
bastante intuitiva. Imagine que cada ponto de borda
em uma imagem € um "eleitor" e as linhas ou circulos
sao os "candidatos". Cada eleitor "vota" em todos os

candidatos que poderiam passar por ele. Os
candidatos que recebem o maior numero de votos sao,
entao, as formas mais provaveis presentes na imagem.
E um processo de acumulacao de evidéncias.

(0 . Robustez da Transformada de Hough: Essa abordagem de "votacao" é incrivelmente poderosa porque
permite que a Transformada de Hough seja robusta a ruidos e oclusdes parciais. Mesmo que uma linha
esteja interrompida ou um circulo nao esteja completamente fechado, se houver pontos de borda
suficientes votando na mesma forma, ela sera detectada.

Isso a torna indispensavel em diversas aplicacdes, desde a deteccao de faixas de rodagem em veiculos autbnomos
até a identificacao de objetos circulares em linhas de producao.



A Transformada de Hough para Linhas:
Votacao no Espaco de Parametros

Vamos aprofundar na aplicacao da Transformada de Hough para detectar linhas. Uma linha reta pode ser descrita
matematicamente de varias maneiras. Uma das mais comuns para a Transformada de Hough é a forma polar: rho =
x cos(theta) + y sin(theta), onde rho é a distancia da origem a linha e theta é o angulo da normal a linha com o eixo
X. Em vez de trabalhar diretamente com x e y, a Transformada de Hough nos leva para um "espaco de parametros"
(rho, theta).

® = ©

Ponto (x,y) naImagem Curva Senoidal Ponto de Intersecao
Cada ponto de borda identificado Transformacao no espaco (rho, Consenso indica linha real
theta)

Para cada ponto (x,y) que identificamos como uma borda na imagem, sabemos que infinitas linhas podem passar
por ele. No espaco (rho, theta), cada uma dessas linhas corresponde a um par (rho, theta). Assim, um unico ponto
(x,y) na imagem se transforma em uma curva senoidal no espaco (rho, theta). Agora, o truque: se varios pontos de
borda pertencem a mesma linha, suas respectivas curvas senoidais no espaco (rho, theta) se cruzarao em um
unico ponto (rho_0, theta_0).

E como se cada ponto de borda desenhasse uma "assinatura" no espaco de parametros, e onde muitas

assinaturas se sobrepéem, temos um "consenso" — uma linha real. O algoritmo entao cria um "acumulador", que &
uma grade no espaco (rho, theta), e incrementa as células correspondentes a cada curva senoidal. As células com
0s maiores valores no acumulador indicam os parametros (rho, theta) das linhas mais proeminentes na imagem.
Essa técnica é fundamental para tarefas como a deteccao de faixas de rodagem em sistemas de assisténcia ao
motorista.



Expandindo o Horizonte: Hough para
Circulos

Da Linha ao Circulo

A elegancia da Transformada de Hough nao se
limita a deteccao de linhas. Com uma pequena
adaptacao, podemos estender seu poder para
identificar outras formas geométricas, como os
circulos. A ldgica subjacente permanece a
mesma: transformar um problema de deteccao
no espaco da imagem em um problema de
votacao no espaco de parametros, onde o
consenso revela a forma desejada.

Para um circulo, a equacao é um pouco mais
complexa: (x - a)®> + (y - b)®> =r?, onde (a, b) sdo
as coordenadas do centro do circulo e r € 0 seu
raio. Isso significa que, para detectar circulos,
precisamos de um espaco de parametros
tridimensional (a, b, r). Cada ponto de borda

(x,y) agora "vota" em todos os possiveis centros
(a,b) e raios r de circulos que poderiam passar
por ele.

Imagine que, para cada ponto de borda, vocé desenha uma esfera em um espaco 3D, onde o centro da esfera é o
ponto (X,y) e o raio é r. Onde muitas dessas esferas se interceptam, temos um centro (a,b) e um raio r que sao
comuns a varios pontos de borda, indicando a presenca de um circulo. Embora computacionalmente mais intensivo
devido a dimensao extra, a Transformada de Hough para circulos é extremamente util para aplicacées como a
deteccao de pupilas em sistemas de rastreamento ocular ou a identificacdo de objetos redondos em inspecdes de

qualidade.
Caracteristica Transformada de Hough para Transformada de Hough para Circulos
Linhas
Equacao Paramétrica rho = x cos(theta) + y sin(theta) (x-a)2+(y-b)y*=r?
Espaco de Parametros Bidimensional (rho, theta) Tridimensional (a, b, r)
Complexidade Menor, devido ao espaco 2D Maior, devido ao espaco 3D
Computacional
Aplicacdes Tipicas Deteccao de faixas de rodagem, Deteccao de pupilas, moedas, objetos

contornos de edificios redondos em inspecao



Pontos de Interesse: Os "Cantos" que
Contam Historias

Bordas Linhas e Circulos Cantos
Definem contornos e silhuetas Identificam formas Marcos visuais unicos e
geomeétricas distintivos

Até agora, focamos em caracteristicas que definem contornos (bordas) e formas geométricas (linhas e circulos).
No entanto, ha outro tipo de caracteristica visual que € igualmente, se ndo mais, importante para muitas tarefas de
visao computacional: os pontos de interesse, ou "cantos". Pense neles como 0s marcos visuais de uma imagem —
pontos que sao unicos, distintivos e que se destacam do seu entorno.

Por que os cantos sao tao importantes?

Imagine que vocé esta tentando rastrear um objeto em
movimento ou costurar varias fotos para criar uma
panoramica. Vocé precisa de pontos de referéncia que
sejam estaveis e facilmente identificaveis, mesmo que
a perspectiva mude ligeiramente ou o0 objeto gire. Uma
borda longa e reta, por exemplo, € ambigua; se vocé
deslizar ao longo dela, a aparéncia local nao muda
muito. Mas um canto, onde duas bordas se encontram,
oferece uma singularidade que € muito mais robusta
para essas tarefas.

Os detectores de cantos buscam regides onde a intensidade da imagem muda drasticamente em multiplas
direcOes. Eles sdo como "ancoras" visuais que permitem aos algoritmos de visao computacional fixar-se em partes
especificas de uma cena. Entre os primeiros e mais influentes algoritmos para essa finalidade esta o Detector de
Cantos de Harris, que pavimentou o caminho para muitos outros métodos de deteccao de pontos de interesse.



Harris Corner Detector: Encontrando os
Marcos Visuais

O Detector de Cantos de Harris, desenvolvido por Chris Harris e Mike Stephens em 1988, é um algoritmo classico e
fundamental para identificar esses pontos de interesse robustos. Sua genialidade reside em uma ideia simples,
mas eficaz: analisar como a intensidade de uma pequena janela de pixels muda quando essa janela é deslocada
em diferentes diregdes.
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Area Plana Borda Canto

A imagem sob a lupa nao muda A imagem muda drasticamente se A imagem sob a lupa muda

muito, ndo importa para onde vocé a vocé mover a lupa significativamente em todas as

mova. Sem textura significativa. perpendicularmente a borda, mas direcdes em que vocé a move.
poucCo se VOocé a mover Ponto de interesse ideal!

paralelamente.

O algoritmo de Harris quantifica essa ideia usando uma matriz de covariancia de gradientes (chamada de matriz de
estrutura ou tensor de estrutura) e calcula um "score de cantos" para cada pixel. Esse score € baseado nos
autovalores dessa matriz. Um alto score de cantos indica que o pixel € um bom candidato a ser um canto. Esses
cantos sao extremamente Uteis para tarefas como o reconhecimento de objetos, o rastreamento de movimento e a
criacao de panoramas, onde a correspondéncia precisa de pontos entre diferentes imagens € crucial.



A Evolucao da Deteccao: De Classicos a
Redes Neurais

Algoritmos Classicos Deep Learning

e Canny, Hough, Harris e Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

e Base solida da visao computacional e Aprendizado automatico de caracteristicas
e Regras explicitas programadas e Robustez e escalabilidade

e Ferramentas manuais de precisao o Fabricas automatizadas inteligentes

Os algoritmos classicos que exploramos — Canny, Hough e Harris — sdo a base sdlida da visao computacional. Eles
nos ensinaram a pensar sobre como as maquinas podem extrair informacodes significativas de imagens. No
entanto, o mundo real é incrivelmente complexo e variavel. A iluminacdo muda, os objetos se deformam, as
texturas sao diversas. Como podemos lidar com essa complexidade de forma mais robusta e escalavel?

A resposta para essa pergunta veio com a ascensao do Deep Learning, e mais especificamente, das Redes Neurais
Convolucionais (CNNs). Se os algoritmos classicos sao como ferramentas manuais de precisao, as CNNs sao
como fabricas automatizadas que aprendem a criar suas proprias ferramentas otimizadas para cada tarefa, a partir
de milhdes de exemplos. Elas revolucionaram a forma como as maquinas "veem" e interpretam o mundo.

[J <’ Vantagem das CNNs: A grande vantagem das CNNs ¢ sua capacidade de aprender caracteristicas
hierarquicas diretamente dos dados. Em vez de programar regras explicitas para detectar bordas ou
cantos, uma CNN pode ser treinada para identificar esses padroes em diferentes niveis de abstracao. As
camadas iniciais podem aprender a detectar bordas simples, enquanto as camadas mais profundas
combinam essas bordas para reconhecer texturas, formas e, finalmente, objetos complexos.

Essa capacidade de aprendizado profundo abriu portas para aplicacdes que antes eram consideradas ficcao
cientifica.



CNNs e a Nova Geracao de Detectores de
Caracteristicas

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) transformaram a deteccao de caracteristicas de um processo baseado
em regras manuais para um processo de aprendizado automatico. Em vez de um engenheiro definir exatamente
como uma borda deve ser detectada, a CNN é alimentada com milhares ou milhdes de imagens e aprende, por si

mesma, quais padrdes de pixels correspondem a bordas, linhas, cantos e até mesmo objetos inteiros.

Arquiteturas como ResNet (Residual Network) e EfficientNet sdo exemplos proeminentes dessa nova geracao. A
ResNet, por exemplo, introduziu as "conexdes residuais" que permitem que as redes neurais sejam muito mais
profundas sem sofrer com o problema do gradiente evanescente, 0 que as torna capazes de aprender
caracteristicas extremamente complexas. A EfficientNet, por sua vez, foca na otimizacao da eficiéncia, escalando a
rede de forma inteligente para obter o melhor equilibrio entre precisdo e custo computacional.

Essas redes ndao apenas detectam caracteristicas; elas as entendem em um contexto muito mais rico. Uma CNN
pode, por exemplo, detectar que uma borda pertence a um carro, € nao apenas uma linha aleatoéria. Essa
compreensao contextual € o que impulsiona avancos em areas como a deteccao de objetos em tempo real, onde a
velocidade e a precisao sao cruciais para aplicacdes como veiculos autbnomos e sistemas de vigilancia
inteligentes.



A Fronteira: Vision Transformers (ViT) e |lA
Generativa

A evolucao da visao computacional € incessante. Enquanto as CNNs continuam a ser o padrao da industria para
muitas tarefas, novas arquiteturas e paradigmas estao surgindo, empurrando os limites do que as maquinas podem
"ver" e "criar". Dois desses avancos notaveis sao os Vision Transformers (ViT) e a ascensao da Inteligéncia
Artificial Generativa.

Vision Transformers (ViT)

Os Vision Transformers representam uma mudanca de
paradigma. Originalmente desenvolvidos para
Processamento de Linguagem Natural (NLP), os
Transformers demonstraram uma capacidade
excepcional de entender relacdes de longo alcance em
sequéncias de dados. A ideia por tras dos ViTs é
adaptar essa arquitetura para imagens, tratando-as
nao como grades de pixels, mas como sequéncias de
"patches" (pequenos blocos de imagem).

Isso permite que o modelo capture dependéncias
globais na imagem de uma forma que as CNNs, com
seus campos receptivos locais, lutam para fazer. Eles
sao como um estrategista que vé o quadro geral e as

relacdes entre diferentes partes da imagem, em vez de
apenas focar em detalhes locais.

Paralelamente, a IA Generativa esta revolucionando a criacao e edi¢cao de imagens. Modelos como as GANs
(Generative Adversarial Networks) e os Modelos de Difusao ndo apenas entendem as caracteristicas de uma
imagem, mas também podem gerar novas imagens realistas ou modificar as existentes de maneiras incrivelmente
sofisticadas. Eles ndo apenas detectam bordas, mas podem criar bordas para objetos que nao existiam antes, ou
preencher lacunas em imagens com detalhes realistas.



A Generativa: Criando e Editando o Mundo
Visual

A capacidade de detectar caracteristicas € fundamental, mas a IA Generativa nos leva um passo adiante: a
capacidade de criar e manipular o mundo visual de forma inteligente. Essa area esta no centro de uma revolucao
criativa, permitindo que maquinas produzam imagens, videos e até mesmo modelos 3D que sao indistinguiveis da
realidade ou que exploram novas formas de expressao artistica.

& S

GANs Modelos de Difusao

Generative Adversarial Networks Denoising Diffusion Models

Operam com uma dinamica de "jogo" entre dois Abordam a geracao de imagens de uma maneira

componentes: um Gerador e um Discriminador. O
Gerador tenta criar imagens realistas a partir de
ruido aleatdério, enquanto o Discriminador tenta
distinguir as imagens geradas das imagens reais.
Eles se aprimoram mutuamente em um ciclo
continuo, até que o Gerador seja capaz de produzir
imagens tao convincentes que o Discriminador nao
consegue mais diferencia-las das reais. E como um
falsificador e um detetive que se tornam cada vez
melhores em seus oficios.

Conceito Ambito/Aplicacao

GANs Geracao de imagens realistas,
transferéncia de estilo

Modelos de Geracao de imagens de alta

Difusao qualidade, edicao guiada

Essas tecnologias estao impulsionando avancos em edi¢cao de imagens, criacao de conteudo para jogos e filmes, e

diferente. Eles comecam com uma imagem de ruido
puro €, em uma série de etapas iterativas,
"desfazem" esse ruido, adicionando detalhes
progressivamente até que uma imagem coerente e
de alta qualidade seja formada. E como um escultor
que comeca com um bloco de marmore bruto e
gradualmente revela a obra de arte, removendo o

excesso e refinando a forma.

Base/Origem

Rede neural com dois
componentes (Gerador
e Discriminador)

Processo de remocao
de ruido iterativo

até mesmo na sintese de dados para treinar outros modelos de IA.

Exemplo

Criar rostos humanos
que nao existem,
transformar fotos em
pinturas

Gerar imagens a partir
de texto (ex: "um
astronauta a cavalo"),
preenchimento
inteligente de fotos



Aplicacoes em Tempo Real e o Futuro da
Visao Computacional

A teoria por tras da deteccao de bordas, linhas, cantos e a evolucao para o Deep Learning e a IA Generativa e

fascinante, mas a verdadeira magia acontece quando esses conceitos sao aplicados em cenarios do mundo real,

especialmente em tempo real. A capacidade de processar informacodes visuais instantaneamente € o que

transforma a visdo computacional de uma curiosidade académica em uma tecnologia transformadora.

Veiculos Autonomos

Nao basta detectar uma borda ou
uma linha de faixa; eles precisam
fazé-lo em milissegundos para
reagir a mudancas na estrada e
evitar colisoes. Isso exige
algoritmos otimizados para
deteccao de objetos em tempo real,
que equilibrem precisao com
eficiéncia computacional.

Robotica Industrial

A robética industrial utiliza visao
computacional para inspecao de
qualidade, montagem precisa e
navegacao autbnoma em ambientes
de producao, onde a laténcia zero é
um requisito critico.

Realidade Aumentada

A vigilancia por video inteligente e a
realidade aumentada sao outros
exemplos onde a laténcia zero é um
requisito critico para proporcionar
experiéncias imersivas e
responsivas.

A jornada que fizemos nesta aula, desde os algoritmos classicos que nos ensinam a "ver" as estruturas basicas de
uma imagem até as arquiteturas de Deep Learning que aprendem a interpretar o mundo e os modelos generativos
que o recriam, mostra a evolucao exponencial da visdo computacional. Estamos em um ponto onde as maquinas
nao apenas detectam, mas também compreendem, inferem e até mesmo imaginam, abrindo um leque ilimitado de
possibilidades para o futuro.



Consolidacao e Proximos Passos

Nesta aula, embarcamos em uma jornada fascinante pelo universo da deteccao de caracteristicas em imagens.
Comecamos com os fundamentos, entendendo como algoritmos classicos como Canny nos permitem identificar
bordas precisas, a Transformada de Hough nos ajuda a encontrar linhas e circulos, e o Detector de Harris localiza
cantos distintos. Esses sao os alicerces sobre os quais a visao computacional foi construida, permitindo que as
maquinas comecem a "entender" a estrutura do mundo visual.

Em seguida, fizemos uma ponte para o presente e o futuro, explorando como o Deep Learning, com suas Redes
Neurais Convolucionais (CNNs) como ResNet e EfficientNet, revolucionou a forma como as caracteristicas sao
aprendidas e detectadas, tornando os sistemas mais robustos e adaptaveis. Vislumbramos também a fronteira da
inovacao com os Vision Transformers (ViT) e a ascensao da IA Generativa, com GANs e Modelos de Difusao, que
nao apenas detectam, mas também criam e modificam o conteudo visual. Essa evolucao continua nos mostra que
a visao computacional € um campo dinamico e cheio de oportunidades.

[ g Em pratica: Os conhecimentos adquiridos aqui sdo a base para desenvolver sistemas de
reconhecimento de objetos, rastreamento de movimento, navegacao autbnoma e até mesmo para criar
novas realidades visuais. Entender esses algoritmos permite que vocé escolha a ferramenta certa para o
desafio certo, seja otimizando um sistema embarcado ou projetando uma nova aplicacao de IA.

Autoavaliacao

1 Qual das seguintes etapas NAO faz parte do algoritmo Canny para deteccéo de bordas?

a) Suavizacao Gaussiana

b) Calculo do Gradiente

c) Transformada de Hough
d) Limiarizacao por Histerese

2 A principal vantagem da Transformada de Hough é sua capacidade de detectar formas geométricas como
linhas e circulos, mesmo que:

a) A imagem esteja em preto e branco.

b) As formas estejam incompletas ou com ruido.
c) A imagem tenha sido previamente segmentada.
d) O algoritmo Canny nao tenha sido aplicado.

3 O Detector de Cantos de Harris ¢ particularmente util para:

a) Suavizar imagens e remover ruidos.

b) Identificar regides de cor uniforme.

c) Localizar pontos de interesse robustos para rastreamento e correspondéncia.
d) Converter imagens para o espaco de frequéncia.

4 Qual das seguintes tecnologias representa uma tendéncia atual na visdo computacional para a geragao de
imagens realistas?

a) Algoritmo Canny

b) Transformada de Hough
c) Modelos de Difusao

d) Detector de Harris

B Discorra sobre a principal diferenca conceitual entre os algoritmos classicos de deteccao de caracteristicas
(como Canny, Hough e Harris) e as abordagens baseadas em Deep Learning (como CNNs e ViTs),
considerando como cada um "aprende" ou "identifica" as caracteristicas visuais.

Gabarito: 1.¢c) 2. b) 3.¢) 4. ¢)

Proxima Aula

Aula 10 - Introducao ao Aprendizado de Maquina para Tarefas de Visao. Prepare-se para mergulhar nos
fundamentos do Machine Learning e como ele se integra e potencializa as capacidades da visao computacional,
abrindo caminho para sistemas ainda mais inteligentes e auténomos.

Recursos Adicionais

e Livro: "Computer Vision: Algorithms and Applications" por Richard Szeliski — Para aprofundamento tedrico e
pratico.

e Artigo: "ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks" por Krizhevsky, Sutskever, Hinton —
Um marco na era das CNNSs.

o Biblioteca Python: OpenCV (Open Source Computer Vision Library) — Para implementacao pratica dos
algoritmos discutidos.

(J 1 NOTAIMPORTANTE: As informacdes técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre
fontes oficiais e a documentacao das bibliotecas para verificar alteracdes e as versdes mais recentes das
implementacoes.



