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Resumo

Neste trabalhóe realizado o estudo de uma metodolo-
gia para classificar imagens de fotografias históricas
baseada na detecção de edif́ıcios. A metodologia en-
volve a detecç̃ao de bordas pelo algoritmo de Canny e a
detecç̃ao de linhas e de paralelogramos usando a Trans-
formada de Hough. Devidòas caracteŕısticas das ima-
gens, s̃ao testados tamb́em alguns filtros para melhorar a
qualidade com reduç̃ao de rúıdo e ajuste de contraste. Re-
sultados preliminares mostraram que os atributos usa-
dos na classificaç̃ao apenas - ńumero de paralelogramos
e ńumero de linhas - ñao s̃ao suficientes para distin-
guir as classes edifı́cios, intermedíaria e ñao-edif́ıcios.

1. Introdução

A preservaç̃ao de acervos de documentos históricos in-
clui, muitas vezes, a digitalização desses documentos,
de maneira a evitar seu manuseio e conseqüentemente a
aceleraç̃ao do processo de degradação, produzindo cen-
tenas de gigabytes de informações. Essas grandes bases
de dados necessitam de meios para catalogá-las e or-
ganiźa-las provendo aos seus usuários - historiadores
e pesquisadores, por exemplo - ferramentas para con-
sulta e recuperação dos documentos desejados, de forma
fácil e ŕapida.

As fotografias hist́oricas representam uma parte signi-
ficativa desse acervo, contendo os mais diversos temas.
Apenas no Arquivo Ṕublico Mineiro 1 são aproximada-
mente 80.000 fotografias tipicamente do século XIX e ińıcio

1 Com um acervo de aproximadamente 1.400 metros lineares de doc-
umentos produzidos e acumulados porórgãos da Administraç̃ao
Pública de Minas Gerais e diversos arquivos privados, o Arquivo
Público Mineiro recolhe e conserva importante patrimônio hist́orico
e cultural, abrangendo os séculos XVIII, XIX e parte do śeculo XX.

do śeculo XX, as quais 14.000 encontram-se preparadas
para a digitalizaç̃ao e cerca de 6.000 já foram digitalizadas.

A anotaç̃ao manual de um grande acervoé um processo
caro e demorado [5], por isso fazem-se necessários sis-
temas que, além de auxliarem a anotação, permitam con-
sultas que ñao estejam restritas a ela. Visando melhorar a
indexaç̃ao e o acesso a esse material, este trabalho propõe
a classificaç̃ao autoḿatica das imagens de fotografias pela
presença de edifı́cios, por meio de técnicas de Vis̃ao Com-
putacional.

Trabalhos relacionados são discutidos na Seção 2. A
metodologia proposta para esse trabalhoé descrita na Seção
3. A Seç̃ao 4 detalha experimentos preliminares e a Seção
5 traz os resultados iniciais. Algumas conclusões e traba-
lhos futuros s̃ao relatados na Seção 6.

2. Revis̃ao Bibliográfica

Os autores de [8] definem edifı́cios como objetos cons-
trúıdos pelo homem com contornos bem definidos e bordas
retas. Essas estruturas contêm, na maioria das vezes, por-
tas e janelas, formando um conjunto de paralelogramos
alinhados. Ao passo que linhas extraı́das de imagens
de ñao-edif́ıcios s̃ao geralmente distribuı́das aleatoria-
mente. A detecç̃ao de fotografias que possuem fachadas
de edif́ıcios e de outras construções (igrejas, por exem-
plo), com o aux́ılio de t́ecnicas de Recuperação de Imagens
com Base no Conteúdo Visual (RIBC), pode ser usa-
da na classificaç̃ao deáreas entre urbanas ou rurais e na
diferenciaç̃ao entre ambientes externos e internos, co-
laborando com a indexação e recuperação dessas ima-
gens.

As técnicas de RIBC s̃ao geralmente baseadas na análise
de cores, formas e texturas das imagens. Tipicamente, a
construç̃ao de um sistema RIBC compreende duas eta-
pas: a representação das imagens e a comparação entre
as representações das imagens da base com a imagem-



consulta, para computação de um ranking de similaridade
[15].

Segundo [9], as técnicas de representação mais usuais
podem ser divididas em duas grandes categorias: aborda-
gens baseadas em visão e abordagens baseadas em mode-
los. As abordagens baseadas em visão, aspectos puramente
quantitativos da imagem são computados, sendo os mais co-
muns os histogramas de cores e técnicas de ańalise de tex-
turas. Por exemplo, as técnicas descritas em [3] e [12], que
realizam a classificação de imagens de exteriores. Entre-
tanto, conforme observado por [16], a classificação de ima-
gens que contém estruturas construı́das pelo homem ñao é
satisfat́oria nestes trabalhos pois cor e textura não s̃ao infor-
mativas para esta classe.

Já as t́ecnicas baseadas em modelos buscam a extração
de modelos 3D dos objetos de interesse. Essas técnicas,
oriundas principalmente dos trabalhos de visão com-
putacional, requerem um conhecimentoa priori da
forma dos objetos. As técnicas baseadas em modelos
são pouco aplićaveis a doḿınios amplos, pela imprevi-
sibilidade do que pode ser encontrado em cada imagem,
não śo em termos de conteúdo, mas em termos de es-
cala,ângulo de vis̃ao, etc. Em [8], por exemplo,é proposta
a aplicaç̃ao de prinćıpios de agrupamento perceptivo, ori-
undos da psicologia Gestalt, para extração de elementos
de ńıvel intermedíario que possam ser vistos como suges-
tões do contéudo da imagem. Essa técnica começa pela
extraç̃ao de pequenos segmentos de reta que são, ent̃ao,
agrupados em retas maiores, junções em L, junç̃oes em
U, grupos paralelos, grupos paralelos significativos e fi-
nalmente polı́gonos. As relaç̃oes sem̂anticas entre essas
estruturas s̃ao usadas para detectar a presença de obje-
tos constrúıdos pelo homem, tais como edifı́cios, torres e
pontes.

No trabalho em [6], Vis̃ao Computacionalé uti-
lizada para compreender cenas que em geral possuem
grande diversidade de objetos, como cenas naturais con-
tendo estradas, prédios,árvores, etc. O algoritmo proposto
é baseado na detecção deângulos e retas. Em testes ante-
riores executados com o programa fornecido pelos autores,
nota-se que, em construções, osângulos de janelas e por-
tas s̃ao corretamente marcados, denotanto certa organização
geoḿetrica, o que ñao ocorre nas imagens de paisagens na-
turais e plantaç̃oes. Aliadas a esses resultados, informações
de linhas e paralelogramos contidos nas imagens po-
dem determinar a localização das portas e janelas nas
imagens.

O algoritmo de detecção de paralelogramos descrito por
[10] é capaz de detectar paralelogramos de tamanhos e
orientaç̃oes variadas mesmo em imagens ruidosas. Nesse
trabalho, os autores fazem uso da Transformada de Hough
para detectar paralelogramos. Além disso, esse ḿetodo tem
a vantagem de dividir a imagem em partições menores, for-

mando uma grade retangular. Dessa forma, calcular a Trans-
formada de Hough sobre cada partição da imagem reduz
a complexidade computacional comparadaà Transformada
de Hough global. Um algoritmo semelhanteé tamb́em uti-
lizado por [11] para detectar retângulos.

Com base nessas informações, a metodologia proposta
neste trabalho será composta pela detecção de linhas uti-
lizando a Transformada de Hough e detecção de paralelo-
gramos usando o algoritmo de [10]. Adicionalmente, serão
utilizados filtros para melhorar a qualidade das imagens,
que possuem caracterı́sticas bem distintas das imagens uti-
lizadas pelos autores citados anteriormente. Nesses trabal-
hos, imagens sintéticas e fotografias recentes são usadas.

3. Metodologia proposta

A primeira etapa do trabalhóe a seleç̃ao de imagens para
os experimentos e sua separação em tr̂es classes: edifı́cios,
intermedíarias e ñao-edif́ıcios. Essa separação foi sugerida
em [8] e cont́em as seguintes caracterı́sticas, adaptadas para
esse trabalho:

• Edifı́cios: maior parte da imagem ocupada por
fachada de edifı́cio (parte externa). Pode conter pes-
soas,árvores, esculturas, carros e outros objetos ocu-
pando pequena parte da imagem.

• Intermedíarias: imagem contém alguma parte ḿınima
de fachada, ou edifı́cio distante. Pode conter vários ob-
jetos e pessoas ocupando maior porção da imagem.

• Não-edif́ıcios: nenhuma parte da imagem contém
edif́ıcios.

O trabalho seŕa realizado utilizando-se um subcon-
junto do acervo fotográfico digitalizado do APM de di-
versos temas (construções, paisagens, pessoas, carros,
etc) e condiç̃oes (iluminaç̃ao, conservaç̃ao, suporte fo-
togŕafico, ângulos, dist̂ancia da cena, orientação, etc) con-
tendo 90 imagens, 30 de cada classe. As fotografias têm
aproximadamente 800x600 pixels em RGB com 24 bits (8
bits para o canal vermelho, 8 bits para o canal verde, 8 bits
para azul) para a cor e formato JPEG.

A segunda etapa do trabalhoé a detecç̃ao de bordas,
realizada pelo algoritmo de Canny [1]. A Transformada
de Hough seŕa aplicada na imagem das bordas, e usada
para a detecç̃ao de linhas e paralelogramos2. No espaço de
Hough, um ponto representa uma linha do plano da imagem
e o valor do pico nesse ponto indica o tamanho da linha.
O algoritmo de detecção de paralelogramos [10] parte da
observaç̃ao de [7] de que, no espaço de Hough, um parale-
logramoé representado por quatro picos que guardam entre
si algumas relaç̃oes geoḿetricas caracterı́sticas:

2 O ćodigo-fonte do detector de paralelogramos foi fornecido pelos au-
tores.



• Esses picos aparecem aos pares, onde cada par tem o
mesmo valor deθ, ou seja, tem o mesmôangulo de
inclinaç̃ao;

• As intensidades dos dois picos são as mesmas, pois
representam lados opostos do paralelogramo e têm
portanto o mesmo tamanho;

• Os pares s̃ao separados no eixoθ do espaço de Hough
por uma valorα, ondeα é um doŝangulos internos do
paralelogramo.

• As dist̂ancias verticais entre os picos no eixoρ do
espaço de Hough são as dist̂ancias entre os lados do
paralelogramo.

A terceira etapa do trabalhóe a realizaç̃ao de testes pre-
liminares com um conjunto de amostras para determinar
par̂ametros e limiares. Esse conjunto contém um total de
9 imagens, 3 para cada classe. As métricas escolhidas para
os experimentos são:

1. Número total de linhas.

2. Número de linhas maiores ou igual a um limiar.

3. Raz̃ao entre as ḿetricas 2 e 1, para efeito de
normalizaç̃ao.

4. Número de paralelogramos.

O objetivo inicialé utilizar as ḿetricas 3 e 4 para fazer a
separaç̃ao em classes.

A quarta etapáe a execuç̃ao do experimento, com os
par̂ametros e limiares escolhidos na etapa anterior, no con-
junto de 90 imagens. Inicialmente, a classificação das ima-
gens seŕa baseada nos limiares escolhidos pela análise dos
resultados preliminares. Os resultados serão apresentados
por meio de uma matriz de confusão, em que cada linha e
cada coluna representam uma classe, cada elemento da ma-
triz cont́em o ńumero de imagens da classe dada pela linha
classificadas como a classe dada pela coluna. A diagonal da
matriz de confus̃ao reflete o resultado da classificação para
as classes existentes. O esquema de todas as etapas de tra-
balhoé mostrado na Figura 1.

4. Experimentos preliminares

4.1. Teste inicial

Para um teste inicial, foram selecionadas duas imagens:
uma da classe edifı́cios, outra da classe não-edif́ıcios. Esse
primeiro teste foi apenas para ter uma idéia dos valores
dos par̂ametros. Os parâmetros selecionados para variarem
foram:

• tamanho da partiç̃ao (tile): 10x10, 15x15, 30x30 e alt/2
x larg/2 (alt e larg s̃ao a altura e a largura da imagem
de entrada, respectivamente).

Figura 2. Imagens utilizadas no teste inicial.

• lado ḿınimo do paralelogramo (RMin): 5 e 10.

• ângulo interno do paralelogramo: 90◦ ou geńerico
(no algoritmo de [10], existe a possibilidade de
não fornecer esse parâmetro, sendo que neste caso
procura-se por todos os paralelogramos, indepen-
dente dôangulo interno).

Como resultado desse teste, observou-se que não foi de-
tectado nenhum paralelogramo deângulo interno 90◦ em
testes com essas imagens para RMin = 5 e RMin = 10 e
tiles 10x10 e 15x15. Nos testes realizados com tiles 10x10,
15x15 e 30x30 e RMin = 5 e RMin = 10 não foram detecta-
dos paralelogramos correspondentesàs janelas do edifı́cio,
mas v́arios outros que ñao coincidem com as bordas detec-
tadas. As imagens utilizadas são mostradas na Figura 2 e
os resultados para tile = alt/2 x larg/2 e RMin = 5 estão na
Figura 3. Para as imagens testadas, os números de paralelo-
gramos detectados diferem em uma ordem de grandeza.

4.2. Experimento com imagens sint́eticas

Os resultados da subseção anterior mostraram a ne-
cessidade de realizar experimentos com imagens ideais,
sint́eticas, com rúıdo ḿınimo, pois apenas no teste com tile
= alt/2 x larg/2 e RMin = 5 alguns dos paralelogramos detec-
tados estavam de acordo com as bordas oriundas das linhas
formadas por portas, janelas e contornos do edifı́cio, suge-
rindo uma melhor validaç̃ao do detector para essa função.

Duas imagens sintéticas foram usadas para testar a in-
fluência dos parâmetros tamanho da partição (tile) e
lado ḿınimo do paralelogramo (RMin). Os resulta-
dos mostraram que tiles próximos do tamanho das janelas
da imagem sint́etica (aproximadamente 16x20 pixels) me-
lhoram a detecç̃ao e que o RMin deve ser entre 5 ou 10
para essa imagem. Os testes foram realizados com o de-
tector de paralelogramos configurado para encontrar para-
lelogramos geńericos. A Figura 4 mostra a tabela com os
resultados. Pode-se concluir que os parâmetros que me-
lhor diferenciam as imagens são tile 20x20 e RMin = 10.
As imagens sint́eticas e exemplos de resultados são encon-
trados na Figura 5.



Figura 1. Resumo das etapas do trabalho.

Figura 3. Resultado do teste inicial. R = m étrica 3.



Figura 4. Resultados para as imagens
sint éticas.

4.3. Experimento com imagens de configurações
distintas

Devido às caracterı́sticas das imagens, foram testados
dois filtros para melhorar a qualidade, o filtro gaussiano
para reduç̃ao de rúıdo e ajuste de contraste, ambos 3x3. O
filtro gaussiano foi usado comσ = 0, 5 e o filtro de ajuste
de contraste comα = 0, 2, e correspondem aos filtrosgaus-
sianeunsharpdo programa Matlab (Figura 6).

Tamb́em foram testadas uma redução de cor para apro-
ximar a fotografia da imagem ideal, com poucos detalhes,
uma reduç̃ao no tamanho das imagens para que o tempo
de execuç̃ao (por volta de 10 minutos por imagem) fosse
menor, e a retirada das molduras que introduzem paralelo-

Figura 5. Imagens sint éticas (224 x 145 e 297
x 198, formato JPEG), resultados com tile
20x20 e RMin = 10, resultados com tile 30x30
e RMin = 5. Em cinza os paralelogramos de-
tectados.

Figura 6. Filtros 3x3 gaussiano e ajuste do
contraste.

gramos por causa de suas linhas e detalhes, por exemplo
na Figura 7. Em [14]́e proposta uma metodologia para a
remoç̃ao autoḿatica de molduras da base de imagens do
APM, que de fato afetam os resultados da recuperação e
indexaç̃ao de imagens com base no conteúdo.

O objetivo com estes novos testesé verificar o comporta-
mento do detector de linhas e paralelogramos nas imagens
com diferentes configurações e visualizar um possı́vel li-
miar. Nesse experimento foram utilizadas 9 imagens de fo-
tografias, 3 de cada classe. As configurações usadas foram:

1. Imagem original.

2. Imagem original reduzida em 50% do tamanho.

3. Imagem original reduzida em 50% sem a moldura (re-
tirada manualmente).



Figura 7. Imagem das bordas com paralelo-
gramos detectados.

4. Imagem original reduzida em 50% sem a moldura com
apenas 3 ńıveis de cinza.

5. Imagem original reduzida em 50% sem a moldura com
melhora do contraste e suavização.

O exemplo de uma imagem nas cinco configuraçõesé
mostrado na Figura 8.

A Figura 9 mostra os resultados para tile 20x20 e
RMin = 10. Os dados da tabela são o ńumero de imagens
resultante da comparação. A configuraç̃ao 2 foi comparada
com a imagem original (configuração 1). A configuraç̃ao
3 foi comparada com a 2. As outras configurações foram
comparadas com os valores da configuração 3. Nota-se
que as configuraç̃oes 2 e 4 reduzem em 100% dos ca-
sos as linhas, e em 89% e 78% o número de paralelogramos
detectados. A configuração 5 aumenta em 89% das ima-
gens o ńumero de linhas e em 67% os paralelogramos. A
configuraç̃ao 3 em geral reduz o número de linhas detec-
tadas, devidòa retirada da moldura.

4.4. Busca de limiares

As mesmas amostras utilizadas na subseção anterior,
processadas com tiles 20x20 e RMin = 10, foram analisadas
para a obtenç̃ao de um limiar para as ḿetricas 3 e 4. Os re-
sultados estão na Figura 13. Nessa figura, na numeração da
primeira coluna, o primeiro algarismo indica a configuração
e o segundo, a classe da imagem. Para os limiares 50, 60, 70,
90 e 100 os resultados foram iguais ou próximos de zero e
por isso ñao foram listados. As imagens estão distribúıdas
da seguinte forma:

• Edifı́cios:
AB-05-3-012.jpg
AB-05-3-015.jpg
AB-05-3-033.jpg

Figura 8. Exemplos das configuraç ões tes-
tadas. (a) Imagem original. (b) Imagem origi-
nal reduzida em 50% do tamanho. (c) Imagem
original reduzida em 50% sem a moldura.
(d) Imagem original reduzida em 50% sem a
moldura com 3 nı́veis de cinza. (e) Imagem
original reduzida em 50% sem a moldura com
melhora do contraste e suavizaç ão.

Figura 9. Resultados do teste com diferentes
configuraç ões das imagens.

• Intermedíarias:
TG-2-031.jpg
TG-1-050.jpg
SI-61(30).jpg

• Não-edif́ıcios:
AB-06-1-027.jpg
JP-11-2-043.jpg
AB-08-012(04).jpg

A partir desses resultados, foram estabelecidos limiares
para o ńumero de paralelogramos e o número de linhas para
duas configuraç̃oes:

• Imagem original reduzida em 50% sem a moldura

– Número de paralelogramos acima de 39 e
número de linhas abaixo de 689: edifı́cios.



– Número de paralelogramos acima de 39 e
número de linhas acima de 939: não-edif́ıcios.

– Número de paralelogramos acima de 39 e
número de linhas entre 689 e 939: inter-
medíarias.

– Número de paralelogramos abaixo de 39 e
número de linhas acima de 939: não-edif́ıcios.

– Número de paralelogramos abaixo de 39 e
número de linhas abaixo de 689: intermediárias.

• Imagem original reduzida em 50% sem a moldura com
melhora do contraste e suavização

– Número de paralelogramos abaixo de 55 e
número de linhas acima de 971: não-edif́ıcios.

– Número de paralelogramos abaixo de 55 e
número de linhas abaixo de 971: intermediárias.

– Número de paralelogramos acima de 67 e
número de linhas abaixo de 748: edifı́cios.

– Número de paralelogramos acima de 67 e
número de linhas acima de 748: intermediárias.

– Número de paralelogramos entre 55 e 67: inter-
medíarias.

5. Resultados

Os limiares encontrados na seção anterior foram usados
para os testes com as duas configurações escolhidas: ima-
gem original reduzida em 50% sem a moldura (3) e ima-
gem original reduzida em 50% sem a moldura com melho-
ra do contraste e suavização (5). Para o conjunto de teste
foram selecionadas aleatoriamente 90 imagens, 30 de cada
classe. As imagens sofreram redução de resoluç̃ao em 50%
e as molduras presentes foram retiradas manualmente.

Os resultados são mostrados nas matrizes de confusão
das Figuras 10 e 11. Na matriz de confusão da configuraç̃ao
3, os resultados foram 13%, 57% e 0% para as classes
edif́ıcios, intermedíarias e ñao-edif́ıcios, respectivamente,
e na configuraç̃ao 5, os resultados foram 1%, 83% e 0%.
Nota-se que apenas os atributos e/ou limiares escolhidos
para a classificação - ńumero de paralelogramos e número
de linhas - ñao s̃ao suficientes para distinguir as classes
edif́ıcios, intermedíaria e ñao-edif́ıcios.

6. Conclus̃oes e trabalhos futuros

Embora o algoritmo de detecção de paralelogramos seja
capaz de detectar paralelogramos de tamanhos e orientações
variadas mesmo em imagens ruidosas, o número de parale-
logramos mostrou-se incapaz de diferenciar as imagens com
estruturas construı́das pelo homem das imagens com estru-
turas naturais. Um ajuste melhor dos parâmetros tile e RMin
poderia levar a resultados mais satisfatórios nessas imagens,

Figura 10. Matriz de confus ão para a
configuraç ão 3. Classe 1 = edifı́cios, Classe
2 = intermedi árias, Classe 3 = n ão-edifı́cios e
Classe 4 = n ão foi possı́vel classificar.

Figura 11. Matriz de confus ão para a
configuraç ão 5. Classe 1 = edifı́cios, Classe
2 = intermedi árias, Classe 3 = n ão-edifı́cios.

levando-se em conta uma média do tamanho das janelas, por
exemplo.

Aparentemente, os atributos usados na classificação pos-
sibilitam distinguir uma das classes, a intermediária,
das outras duas, edifı́cios e ñao-edif́ıcios. Entretanto,
uma ańalise da matriz de confusão revela que h́a uma
concentraç̃ao de valores na coluna da classe intermediária,
o que significa que a maior parte das imagens foi classifi-
cada como intermediária e baixa concentração na diagonal,
ou seja, a maioria das imagens não foi classificada correta-
mente. Isso indica que os atributos escolhidos tem valores
próximos para todas as classes.

Como trabalhos futuros, tem-se o objetivo de: utilizar um
conjunto de imagens maior para o treinamento e testes, se-
lecionar novos atributos, uso de métodos quantitativos e es-
tat́ıstica para projetar e comparar os experimentos de forma
mais objetiva, realizar a classicação com Support Vector
Machines (SVM) [2] e fazer a detecção de bordas com o al-
goritmo de [13]. Esse algoritmo faz a detecção de bordas de
Canny com as alterações propostas por [4], e as imagens re-
sultantes s̃ao menos ruidosas do que o filtro de Canny im-
plementado no Matlab, como mostra a Figura 12.

Referências

[1] J. Canny. A computational approach to edge detection.IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,
8(6):679–698, 1986.
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Figura 13. Resultados para as imagens usadas como amostras. As cores (exceto amarelo) indicam
possibilidade de determinar um limiar.


