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mais profundas em nos mesmos vém
gquando a vida parece mais desa adora™
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RESUMO

Neste estudo, desenvolvemos técnicas para aumentar a resolugao espacial de imagens
meio-tom, tanto monocromaticas quanto coloridas, utilizando Redes Neurais Convoluci-
onais (Convolutional Neural Networks, CNNs). Uma imagem meio-tom nao possui tons
continuos, mas simula esses tons por meio de padroes variados, reproduzindo imagens
complexas com um numero limitado de cores ou niveis de cinza.

Aumentar a resolucao de imagens meio-tom pode ser usada na impressao de alta
qualidade e para preservar detalhes finos na digitalizacao de documentos deteriorados,
melhorando a sua legibilidade.

Apresentamos o modelo Halftone-EDSR para aumentar a resolucao de imagens meio-
tom monocrométicas pré-impressao (isto é, geradas por um software e que nao passou por
impressao e escaneamento) atingindo 2,9% de Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error,
MAE) entre a imagem obtida e a imagem esperada, superando abordagens baseadas em
arvores de decisao com erro de 5,1%. Este modelo também consegue melhorar a resolucao
de paginas de quadrinhos digitalizadas, obtendo 3,6% de MAE em comparagao com a
interpolacao vizinho mais proximo com erro de 5,6%.

Também aumentamos a resolucao de imagens de meio-tom coloridas com quatro canais
(no esquema de cores CMYK) utilizando CNNs. Demonstramos a eficicia do modelo
Halftone-EDSR em duas abordagens: “canais independentes”e “canais em conjunto”.

Na abordagem “canais independentes”, utilizamos quatro modelos, um para cada ca-
nal de cor. Cada canal foi tratado como uma imagem monocromatica e aumentamos a
resolucao de cada canal utilizando o seu respectivo modelo. Em seguida, fundimos es-
sas imagens para criar uma unica imagem meio-tom colorida com uma resolucao superior,
atingindo 3,5% de MAE para imagens meio-tom pré-impressao, contra os 6,2% obtidos pe-
las arvores de decisao. Para quadrinhos digitalizados, obtivemos 2,7% de MAE enquanto
a interpolacao vizinho mais proximo possui erro de 4,8%.

Na abordagem “canais em conjunto”, o modelo do Halftone-EDSR foi adaptado para
processar todos os canais de cor simultaneamente, utilizando uma tnica imagem com
quatro canais como entrada e gerando uma saida também com quatro canais. As camadas
convolucionais processaram todos os quatro canais simultaneamente. FEsta abordagem
atingiu 2,2% de MAE para imagens meio-tom pré-impressao e 2,3% para pdginas de
quadrinhos digitalizadas, superando a abordagem “canais independentes”.

Também propusemos uma forma de aumento de dados (data augmentation) para o
problema, que reduziu significativamente o tempo de treino de 12 horas para 1 hora, sem
prejudicar a qualidade do modelo.

Quando uma imagem meio-tom é impressa e depois escaneada (que denominamos de
imagem meio-tom pds-impressao), pode surgir padrao de Moiré devido a interagao entre
a frequéncia dos pontos de meio-tom impressos e a resolucao do scanner. Esse fenomeno
pode prejudicar a qualidade da imagem, causando distorcoes visuais, como linhas irregula-
res, manchas, alteragoes nas cores, granulacao e até mesmo distorgoes visuais na imagem
final. Para minimizar o padrao de Moiré, introduzimos o modelo Halftone-Net. Utili-



zamos a Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform, FFT) em conjunto
com CNNs para identificar imagens meio-tom com forte padrao de Moiré. Halftone-Net
produziu 621 imagens com padrao Moiré fraco (de um total de 900 imagens de teste, ou
69%), enquanto Halftone-EDSR gerou 468 imagens com Moiré fraco (52% das imagens
de teste), aumentando a quantidade de imagens pouco influenciadas por Moiré.

Palavras-Chave — Meio-tom, redes neurais convolucionais, aprendizagem profunda,
aumento de resolucao, super-resolucao, padrao de Moiré.



ABSTRACT

In this study, we developed techniques to increase the spatial resolution of halftone
images, both monochrome and color, using Convolutional Neural Networks (CNNs). A
halftone image does not have continuous tones, but simulates these tones through varying
patterns, reproducing complex images with a limited number of colors or gray levels.

Increasing the resolution of halftone images can be used in high-quality printing and to
preserve fine details when scanning deteriorated documents, improving their readability.

We present the Halftone-EDSR model to increase the resolution of pre-print (that is,
generated by a software and that have not undergone printing and scanning) monochrome
halftone images achieving 2.9% Mean Absolute Error (MAE) between the obtained image
and the expected image, outperforming approaches based on decision trees with an error
of 5.1%. This model also manages to improve the resolution of scanned comic pages,
obtaining 3.6% MAE compared to nearest neighbor interpolation with an error of 5.6%.

We also increase the resolution of four-channel color halftone images (in CMYK color
scheme) using CNNs. We demonstrate the effectiveness of the Halftone-EDSR model in
two approaches: “independent channels” and “joint channels”.

In the “independent channels” approach, we use four models, one for each color chan-
nel. Each channel was treated as a monochrome image and we increased the resolution of
each channel using its respective model. We then merge these images to create a single
color halftone image with a higher resolution, achieving 3.5% MAE for pre-print halftone
images, versus the 6.2% achieved by decision trees. For digitized comics, we obtained
2.7% MAE while nearest neighbor interpolation has an error of 4.8%.

In the “joint channels” approach, the Halftone-EDSR model was adapted to process
all color channels simultaneously, using a single image with four channels as input and
generating an output also with four channels. The convolutional layers processed all four
channels simultaneously. This approach achieved 2.2% MAE for pre-print halftone images
and 2.3% for scanned comic pages, outperforming the “independent channels” approach.

We also proposed a form of data augmentation for the problem, which significantly
reduced the training time from 12 hours to 1 hour, without compromising the quality of
the model.

When a halftone image is printed and then scanned (which we call a post-print halftone
image), a Moiré pattern may appear due to the interaction between the frequency of the
printed halftone dots and the resolution of the scanner. This phenomenon can harm image
quality, causing visual distortions, such as irregular lines, stains, color changes, graininess
and even visual distortions in the final image. To minimize the Moiré pattern, we introduce
the Halftone-Net model. We use the Fast Fourier Transform (FFT) in conjunction with
CNNs to identify halftone images with a strong Moiré pattern. Halftone-Net produced
621 images with a weak Moiré pattern (out of 900 test images, or 69%), while Halftone-
EDSR generated 468 images with a weak Moiré pattern (52% of test images), increasing
the amount of images little influenced by Moiré.



Keywords — Halftone, convolutional neural networks, deep learning, up-sampling, super-
resolution, Moiré pattern.
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LPI Lines per inch Linhas por polegada. 48, 72, 73, 89

over tting  estado quando um modelo de aprendizado de naquina se ajusta muito bem
aos dados de treinamento, mas nao generaliza bem para novos dados. 33



Pascal Pattern Analysis, Statistical Modelling and Computational Learning conjunto
de dados utilizado para experimentos de reconhecimento de padrees em imagens,
como segmentacao. 54, 55, 57, 58, 60, 65

ResNet Residual Neural Network rede neural residual. 53

tamanho de lote batch size quantidade de entradas simultaneas que um modelo re-
cebe durante o seu treinamento e/ou testes. No caso das CNNs, a entrada do modelo

vem a ser as imagens. , 78, 79, 82

validacao cruzada cross-validation ecnica de avaliacao de modelos que consiste em
dividir o conjunto de dados em partes diferentes, treinando e testando o modelo
\arias vezes em subconjuntos distintos para avaliar seu desempenho de forma mais

robusta. 81
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1 INTRODUC AO

A ecnica de meio-tom tem sido fundamental na reproducao de imagens na indistria
gl ca, permitindo a representacao de tons contnuos atrawes de padrees de pontos. O
principal objetivo deste trabalhoe aumentar a resolucao de imagens meio-tom, para me-
lhorar a sua qualidade visual, bene ciando tanto pro ssionais da industria ga ca quanto
consumidores que interagem com imagens impressas.

Esta tese compila uma srie de trabalhos realizados ao longo de trés anos baseados
em redes neurais convolucionaionvolutional Neural Network{ CNNs { ap&ndice A)
gque aumentam a resolucao de imagens meio-tom do tiplustered dot

1.1 Contextualizacao

A ecnica de meio-tom tem seus primeiros registros hisoricos tanto no Egito e quanto
na China, em paticas antigas de impressao (BIEGELEISEN, 1963). No Egito, eram
utilizados nmetodos rudimentares de impressao para decorar tecidos e papiros (figura 1).
Na China, foram desenvolvidas ecnicas avarcadas de impressao, incluindo a serigra a,
conhecida como Silkscreen prints', que utilizava padrees de pontos para criar imagens
detalhadas.

No nal do sculo XIX, Frederic Ives popularizou a £cnica de meio-tom no ocidente.
Essa tcnica permitiu a representacao de imagens em tons contnuos usando pontos pretos
e brancos de tamanhos variados, essencial para a impressao de fotogra as em jornais e
revistas. Durante o fculo XX, 0 meio-tom evoluiu para incluir cores, usando pontos de
ciano, magenta, amarelo e preto (CMYK), possibilitando a impressao de imagens coloridas
de alta qualidade em diversas publicacees.

A serigra a e o meio-tom permitem a reproduwcao detalhada de imagens em tecidos na
incustria téxtil. A ecnica de meio-tom converte imagens em padrees de pontos, enquanto
a serigra a aplica tinta atraves de telas (figura 2).
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Figura 1: \Olho de Horus" em papiro { imagem egpcia criada usando a tcnica de seri-
gra a, que permite reproduzir imagens detalhadas em \arias superfcies. (POLISCREEN,
2024)

Figura 2. A tcnica de serigra a sendo aplicada, mostrando o processo manual de im-
pressao em um tecido, atraves de uma tela seriga ca. (Rapaper, 2024)

Hoje, a ecnica de meio-tome amplamente utilizada na industria ga ca. A figura 3
apresenta um exemplo de meio-tom digital impresso.

A ecnica de meio-tom tamkeme empregada na produwcao de quadrinhos e mangs.
Nos quadrinhos, adotada desde os anos 1930 (MUSEUM, 2022), a tcnica permite im-
pressees econdmicas e detalhadas.
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Figura 3: Exemplo de meio-tom digital impresso. (MOO, 2024)

1.2 Super-resolicao de imagens

E possvel aumentar a resolucao de imagens de tons contnuos usando ecnicas basea-
das em CNNSs, que extraem caractersticas, realizam mapeamento nao linear e reconstoem
a imagem (LIM et al., 2017). Isso resulta em uma qualidade superior no aumento de re-
soluwcao as tcnicas chssicas como interpolecao vizinho mais pioximo, linear, abico e
Lanczos.

De modo similar, usar CNNs para aumentar a resolucao de imagens meio-tom pode
ajudar na preservecao digital e restauracao de quadrinhos e mangs antigos. Obras
chssicas que se deterioraram ao longo do tempo podem ser revitalizadas, proporcionando
uma experiéncia de leitura melhor para novas geracoees de leitores.

1.3 Conjuntos de imagens usados

Neste trabalho, utilizamos quatro conjuntos de imagens meio-tom, indicados como
Da, Dg, Ca e Cp (figura 4 e figura 5). Os conjuntosD, e Dg consistem de imagens
monocromnaticas, enquanto que os conjuntdS, e Cg sao imagens coloridas. Cada imagem
coloridae composta por quatro canais de cores (Ciano, Magenta, Amarelo e Preto).

Os conjuntosD, e C, conem imagens pe-impressas, ou seja, imagens de meio-tom
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birarias que foram geradas a partir de imagens de tonalidade contnua por algum al-

goritmo (pelo driver da impressora ou por alguma furcao de bibliotecas de linguagens
de programacao). Os conjuntoPg e Cg consistem em imagens s-impressas, ou seja,
imagens que foram impressas em papel e depois retransformadas em mdia digital, digi-

talizando as imagens impressas.

Figura 4: Conjunto de dados de imagens monocronmaticas pe-impressés, e [os-
impressasDg .

Figura 5: Imagem de meio-tom coloridas: (a) pe-impress&), (b) pos-impressa (Cg)
(MOROVIVIC; MOROVIC; ARNABAT, 2010).

Cada imagem do conjuntdD , assim como cada canal de uma imagem do conjunto
Ca,e meio-tom biraria, istoe, existe apenas duas cores: preto ou branco. Cada imagem
do conjunto Dg ou cada canal de uma image do conjuntBg e meio-tom com tonalidade
contnua. O processo de impressao/digitalizacao nao pode reproduzir com precisao os pe-
guenos pontos devido a limitacees mecanicas eopticas (PAPPAS, 1994), impossibilitando

estas imagens serem 100% birarias.
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1.4 Contribucees deste trabalho
As contribucees deste trabalho sao as seguintes:

1. Ae onde sabemos, estee o primeiro trabalho que aumenta a resolucao de imagens
de meio-tom usando CNNs, tanto monocromaticas quanto coloridas.

2. Propomos usar um modelo de CNN conhecido coreahanced Deep Super Resolu-
tion (EDSR) treinado em imagens de meio-tom para essa tarefa, que denominamos
de Halftone-EDSR.

3. Existem duas maneiras de usar o Halftone-EDSR para aumentar imagens de meio-
tom coloridas:

(a) Canais independentesUsar 4 modelos Halftone-EDSR monocromaticos para
aumentar cada canal independentemente e depois mesclar os 4 resultados para
obter a imagem colorida aumentada nal;

(b) Canais em conjunto: Treinar um modelo que aumenta a resolwcao dos 4 canais
ao mesmo tempo.

Demonstramos experimentalmente que os melhores resultados sao obtidos quando
todos os canais sao0 processados conjuntamente pela rede.

4. Aumento de dadosdata augmentatione essencial para evitar o sobreajusteer t-
ting) e obter melhor desempenho em classi cacao de imagem (SHORTEN; KHOSH-
GOFTAAR, 2019) e segmentacao (YANG et al., 2022) usando CNNs. No aumento
de resolucao de meio-tom, a maioria das distorcees usadas no aumento de dados
(como rotecao aleavria, translacao, redimensionamento, etc.) nao podem ser usa-
das devidoa natureza peculiar dos padrees de pontos de meio-tom. Demonstramos
experimentalmente que o recorte aleabrioe uma forma e caz de aumento de da-
dos para este problema, diminuindo consideravelmente o tempo de treino ao mesmo
tempo em que diminui o erro do modelo.

5. As imagens de meio-tom com resolucao aumentada podem apresentar padrees de
Moie fortes. Os padrees de Moie sao um fendbmeno visual indesejado que ocorre
gquando texturas diferentes se sobrepeem e acabam gerando uma ilusao de uma
nova textura. Para reduzir os padrees de Moie nas imagens resultantes, modi ca-
mos o Halftone-EDSR para obter uma nova arquitetura de CNN que chamamos de
Halftone-Net.
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6. Usamos FFT, seguida por uma CNN, para medir a preserca de padrees de Moie
fortes em imagens meio-tom. Usamos essa ecnica para mostrar que o Halftone-Net
gera menos imagens com padrao de Moie forte do que o Halftone-EDSR.

Ambos os modelos Halftone-EDSR e Halftone-Net e seus respectivos pesos treinados

se encontram disponveis neste reposibrio GitHub!

1.5 Publicacees associadas

Foram realizadas duas publicacees internacionais durante os estudos desta tese, sendo
uma em uma confer@ncia e outra em uma revista:

" Guilherme Apolirario Silva Novaes, Hae Yong Kim, \Spatial Resolution Enhance-
ment for Halftone Images using Convolutional Neural Networks", Proc. 2022 Int.
Conf. Computational Science and Computational Intelligence, pp. 1383-1388, Las
Vegas, USA, Dec. 14-16, 2022. (NOVAES; KIM, 2022)

" Guilherme Apolirario Silva Novaes, Hae Yong Kim, \Super-Resolution of Color
Halftone Images Using Convolutional Neural Networks", IEEE Access, vol. 12, pp.
9082-9096, 2024. doi: 10.1109/ACCESS.2024.3352431. JCR: 3.9 (NOVAES; KIM,
2024)

1.6 Ambiente de teste
Todos os testes deste trabalho foram realizados em uma nmaquina Intel Core i7-13700K,

128GB de RAM com GPU NVidia GeForce 4090 RTX com 24GB VRAM, no sistema
operacional Linux Mint 21.1, usando dramework Keras.

1.7 Organizaao da tese
Esta tese segue a seguinte estrutura:

" No captulo 2, abordamos os fundamentos teoricos relacionados a imagens meio-
tom (monocronaticas e coloridas). Comentamos sobre como os padrees de Moie

Lrhttps://github.com/halen48/Halftone-Enhance/ i
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podem surgir nas imagens meio-tom. Tamkem abordamos comoe possvel aplicar
0 aumento de dados no treinamento do modelo de super-resoluicao de imagens de
meio-tom.

No captulo 3, discutimos o aumento de resolucao em imagens meio-tom mono-
cromaticas. Descrevemos os trabalhos correlatos e detalhamos os conjuntos de da-
dos utilizados nos testes. Propomos uma nova tchica baseada em CNN que para
aumentar a resoluicao de imagens meio-tom monocronaticas, tanto pe-impressas
como s-impressas. Descrevemos o treinamento do modelo, apresentamos os resul-
tados obtidos e nalizamos com as nossas conclusees.

No captulo 4, focamos no aumento de resolucao em imagens meio-tom coloridas,

especi camente com esquema de cores CMYK. Propomos um netodo baseado em
CNN e fazemos testes com imagens meio-tom pe-impressas e ps-impressas. Expli-
camos os netodos de canais independentes e em conjunto, e como aplicar aumento
de dados ao treinar modelos de super-resolicao de imagens meio-tom coloridas.
Apresentamos os resultados obtidos e nalizamos com as conclusees.

No captulo 5, estudamos como atenuar os padrees de Moie ao aumentar a resolucao
de imagens meio-tom. Apresentamos a arquitetura Halftone-net, projetada para
minimizar esses padrees ao aumentar resolicao de imagens meio-tom, garantindo

uma reproducao mais agradavel aos olhos. Finalizamos com nossas conclusees.

No captulo 6, apresentamos as conclusees gerais do trabalho, destacando as prin-
cipais contribucees desta tese.

No captulo 7, discutimos as direcees para trabalhos futuros, propondo novas abor-
dagens e netodos que podem ser explorados.

Os seguintes bpicos estao descritos brevemente nos apéndices. Nao colocamos esses
bpicos no texto principal ou porque julgamos que muitos dos leitores p devem ter co-
nhecimentos pevios ou porgue julgamos que a discussao pode nao interessar a todos 0s
leitores.

Redes neurais convolucionaisstao descritas rapidamente no ap&ndice A, com a sua
estrutura e o seu funcionamento.

" Outras netricas de qualidade de imagernsomo vari&ncia do laplaciano e SSIM estao
descritas no apéndice B.
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2 FUNDAMENTOS TE  ORICOS

2.1 Imagens meio-tom

Meio-tom (halftone em inglés)e uma ecnica de impressao que cria a ilusao de tona-
lidade contnua usando uma quantidade limitada de tons. A tcnica popularizou-se no
gculo XIX com contribucees de William Henry Fox Talbot (TRUST, 2013). Inicialmente,
usavam-se telas para transformar imagens contnuas em pontos que, quando impressos e
vistosa distancia, criavam a ilusao de tonalidade contnua. Esse netodo foi re nado com
a chegada da fotogra a, para reproduzir imagens fotoga cas com delidade (AUSTIN,
1898; VERFASSER, 1899).

No sculo XX, a digitalizacao das imagens permitiu usar ecnicas digitais de meio-
tom, melhorando a qualidade impressa nal, com controle mais preciso do tamanho e
da disposcao dos pontos. A tecnologia digital facilitou a impressao em cores usando o
sistema CMYK, que exige a sobreposcao precisa de diferentes camadas de meio-tom para
criar uma ampla variedade de cores.

Abm de aumentar a qualidade e precisao, as tecnologias digitais expandiram 0 uso
do meio-tom para displays de dispositivos eletrobnicos. A necessidade de exibir imagens
complexas em telas com um rumero limitado de profundidade dos pixels (istoe, as co-
loracees dos pixels) levou ao desenvolvimento de algoritmos de meio-tom para melhorar
a visualizacao em dispositivos noveis e monitores de computador.

2.1.1 Meio-tom monocronatico

Impressoras a laser e jato de tinta emulam imagens de tom contnuo usando pequenos
pontos. Por isso, e necessrio utilizar ecnicas de meio-tom para converter imagens de
tom contnuo em versees birarias. A imagem biraria deve se assemelhar visualmente a
imagem original quando vista de uma certa distancia.

Em termos matematicos, dada uma imagem em escala de cin@a: Z ! [0;1], o
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processo de meio-tom gera uma imagem birariB : Z ! f 0;1g de modo que, para
qualquer pixelp, B(p) G(p), ondeB (p)e o valor nedio da imagemB em uma vizinharca
ao redor do pixelp.

2.1.2 Meio-tom colorido

Uma imagem coloridae geralmente convertida do espaco de cores RGBe(l, Green,
Blue) para o espaco de cores de tinta CMYK Cyan, Magenta, Yellow, Black antes da
impressao. Cada um dos quatro canais de imageme entao transformado em uma imagem
biraria meio-tom. O objetivo e reproduzir a imagem colorida original sobrepondo as
guatro imagens birarias meio-tom durante a impressao.

Quando os pontos das camadas de meio-tom sao sobrepostos sem rotacao, eles se
alinham causando distorcees cromaticas e falhas na representacao das cores (WANG;
LOCE, 2012).Como mostrado na figura 6, o angulo de cada canal de ne a orientacao
das linhas de pontos de meio-tom, com 45 graus sendo o ideal para minimizar artefatos
visuais (LAU; ARCE, 2018, p. 23-24). A rotacao dos angulos distribui melhor os pontos,
evitando padrees regulares e melhorando a mistura das cores. Na impressao colorida, a
sobreposcao parcial dos padrees das tintas CMYK pode reduzir os padrees de Moie, mas
naoe garantido que a imagem que totalmente livre deste problema (LAU; ARCE, 2018,

p. 26-29).

A disposcao dos pontos no meio-tom varia com o contaudo da imagem. Isso torna
impossvel determinar o melhor angulo para cada caso, introduzindo uma natureza es-
to@stica ao problema.

2.1.3 Tipos de meio-tom

Ulichney (ULICHNEY, 1987), Lau e Arce (LAU; ARCE, 2018) classi cam 0s meio-
tons em duas principais categorias:

1. Meio-Tom AM (Amplitude Modulada): No meio-tom AM, o tamanho dos pontos
varia enquanto a quantidade de pontos por unidade dearea permanece constante. A
guantidade de pontose organizada em uma grade regular, de nida por parametros
de resolucao da impressora que serao detalhados nas secees 2.1.8 e 2.1.9. A am-
plitude, representada pelo tamanho dos pontos, muda de acordo com a intensidade
do tom de cor que ser representado. Este netodo e amplamente utilizado em
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Figura 6: Distribucao de pontos em diferentes angulos para o processo de meio-tom
com quatro canais (CMYK { Ciano, Magenta, Amarelo e Preto). Os angulos espec cos
sao utilizados para evitar o surgimento de padrees de interferéncia, como padrees Moie.
Fonte: (CMGLEE, 2013)

impressaco set L.

Para as imagens de meio-tom AM, uma das interferéncias mais conhecidas sao os
padrees de Moie, que ocorrem quando dois padrees de meio-tom, com angulos bem
poximos, se sobrepeem, resultando em padrees de interferéncia visuais indesejados
(SHARMA; TRUSSELL, 1997, p. 395).

O meio-tom Clustered Dot (figura 7a) agrupa pontos em clusters que variam de
tamanho de acordo com a intensidade do tom. Esta ecnicae comum em impressao
comercial e jornais, onde a consisténcia e a capacidade de reprodwcao sao mais
importantes do que a resoluwcao de detalhes nos.

2. Meio-Tom FM (Frequéncia Modulada): O meio-tom FM manem o tamanho dos
pontos constante, mas varia a frequéncia (espacamento) dos pontos. Os pontos sao
distribudos considerando o contexto de todas as camadas de cada imagem, o que
ajuda a evitar padrees de Moie. Exemplos de algoritmos FM incluem:

" Dispersed-dot Dithering (gura 7b): Utiliza matrizes pe de nidas (matri-
zes dedithering) (LAU; ARCE, 2018, p. 6), para criar padrees regulares de

A impressaoo set transfere a imagem de uma chapa metlica para um cilindro de borracha e,
em seguida, para o papel, sendo amplamente utilizada para grandes volumes devidoa alta qualidade e
e ciéncia
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pontos.

" Difusao de Erro (Error Diusion - gura 7c) . Algoritmos que propa-
gam o erro de quantizecao para os pixels vizinhos, como o de Floyd-Steinberg
(FLOYD; STEINBERG, 1976).

" Dithering Blue Noise (gura 7d): Utilizam padrees esto@sticos para dis-
tribuir os pontos, semelhante ao algoritmo de Ulichney (ULICHNEY, 1990).

Existem outras variacees de algoritmos FM, como: DB3frect Binary Search), que
ajusta a poscao dos pontos para minimizar erros perceptuais (ANALOUI; ALLEBACH,
1992); Green-Noise Dithering que cria padrees de pontos com espacamento mais uniforme
gue oblue noise(LAU; ARCE, 2018, p. 283); e meio-tom hexagonal, que usa uma grade
hexagonal para reduzir artefatos visuais e padrees de Moie (LAU; ARCE, 2018, p. 209).

Ha ainda um terceiro grupo de meio-tom: os meio-tons hbridos AM-FM. Com re-
soluwcees acima de 1200 dpi, os limites do meio-tom FM sao atingidos. Assim, esse tipo de
meio-tom varia o tamanho e o0 espacamento dos pontos conforme as cores da imagem de
tom contnuo. Esses hbridos produzem padrees de alta resolucao sem textura arti cial
em imagens monocronaticas e evitam Moie em impressoes coloridas (LAU; ARCE, 2018,

p. 9).

Nesta tese, focamos apenas nos meio-tom AM. Nao abordaremos as imagens meio-
tom FM, pois possuem um comportamento cadtico que torna muito difcil aumentar a
resolucao por algoritmos de aprendizado de maquina (KIM, 2004).

2.1.4 Meio-tom AM

Um diferencial em impressao utilizando meio-tom AMe sua robustez contra distorcees
causadas por varaveis no processo de impressao, como ganho de ponto e perda de ponto
(LAU; ARCE, 2018, p. 240).

Ganho de ponto e o aumento no tamanho do ponto impresso em relacao ao seu
tamanho original, causado pela propagacao fsica da tinta no papel (ganho de ponto
fsico) ou pela difracao da luz ao redor dos pontos de tinta (ganho de ponto optico).
Perda de pontoe a reducao no tamanho ou na preserca dos pontos impressos em relacao
ao seu tamanho original, causada pela incapacidade da impressora de reproduzir pequenos
pontos isolados.

A estrutura dos padrees de meio-tom AM torna-os menos sujeitos as distocees de
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(a) Clustered-dot (Meio-tom AM) (b) Dispersed-dot (Meio-tom FM)

(c) Difusao de erro (Meio-tom FM) (d) Blue noise (Meio-tom FM)

Figura 7: Exemplos dos tipos de meio-tom.

ganho de ponto em comparacao com meio-tom FM, permitindo que as impressoras re-
produzam os tons com pouca variacao de tonalidade causada por essas distorcoees (LAU;
ARCE, 2018, p. 275).
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2.1.5 Ganho de Ponto Optico

O ganho de ponto optico (figura 8), tamkem conhecido como efeito Yule{Nielsen
(SHARMA; TRUSSELL, 1997, p. 393), ocorre quando a luz que incide nasareas brancas
poximas as bordas dos pontos de meio-tom e dispersa e absorvida por esses pontos,
aumentando assim a escuridao percebida da imagem impressa (LAU; ARCE, 2018, p.
241).

Figura 8: A esquerda: ganho de ponto mecéanico, onde o aumento no tamanho de um
ponto impresso se devea expansao fsica da tinta no processo de impresgadireita: o
ganho de pontooptico, onde o aumento aparente no tamanho se devea captura de luz
sob um ponto impresso. Fonte: (LAU; ARCE, 2018, p. 241)

2.1.6 Ganho de Ponto Mecanico

O ganho de ponto mecéanicoe um fendbmeno que ocorre durante o processo de im-
pressao, onde os pontos de tinta ou toner se espalham mais do que o previsto origi-
nalmente, resultando em pontos impressos maiores do que os designados pela imagem
original. Esse fendbmeno e principalmente causado pela absorcao da tinta pelo papel e
pela pressao aplicada durante a impressao, aumentando assim a escuridao da imagem

impressa.

O ganho de ponto mecanico pode ser dividido em duas categorias principais:

1. Espalhamento de tinta no papel : A tinta se difunde para fora dos limites do
ponto original. O ganho de ponto pode ser exacerbado em papeis muito absorventes,
nos quais a tinta se difunde nas bras internas, resultando em pontos maiores do
gue os pretendidos (LAU; ARCE, 2018, p. 242). Por outro lado, papeis menos
absorventes, como os pageis revestidos, podem minimizar o ganho de ponto, pois
controlam melhor a difusao super cial da tinta (LEE; ALLEBACH, 2005)
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2. Pressao de impressao : A pressao aplicada pela impressora pode causar a ex-
pansao dos pontos de tinta ou toner. 1Sso ocorre com maior frequéncia N0s processos
de impressam set e exoga ca, onde a forca fsica aplicada pode ser signi cativa
para a impressao (LAU; ARCE, 2018, p. 241).

O ganho de ponto mecanico pode ser medido e calibrado atrawes de impressees de
amostras de teste com diferentes nveis de cobertura de tinta, seguido pela medcao da
densidade optica resultante. Esta densidade e entao comparada com os valores de re-
feréncia esperados para determinar a magnitude do ganho de ponto. Com base nessas
medcees, as curvas de calibracao sao ajustadas para compensar o ganho (SHARMA;
TRUSSELL, 1997, p. 393-394).

A figura 9 apresenta uma comparacao visual de ganho de ponto em diferente tipos de
impressao.

2.1.7 Perda de Ponto

Perda de pontoe a reducao no tamanho (ou a auséncia) dos pontos impressos em
relacao ao seu tamanho original, resultando em nveis de tom mais claros do que os pre-
tendidos. Esse problema est relacionado a inconsist&éncias na distribucao do toner ou
tinta, falhas na transferéncia de imagem ou condcees inadequadas do substrato, resul-
tando na incapacidade da impressora de reproduzir pequenos pontos isolados.

Em impressoras a laser, a perda de ponto pode ser causada por inconsisténcias de
carga no rolo de desenvolvimento, resultando em uma densidade irregular de partculas
de toner (LAU; ARCE, 2018, p. 244). O rolo de desenvolvimento e responsavel por
transferir o toner para o tambor de impressao.

2.1.8 Resolwcao da impressora { DPI

Dots per inch (DPI) mede a densidade de pontos que uma impressora pode colocar
por polegada linear (YULE, 1973).

O DPI pode ser calculado na horizontal (no eixo X), medindo a quantidade de pontos
por polegada ao longo da largura do papel; como na vertical (no eixo Y), medindo a
guantidade de pontos por polegada ao longo da altura do papel (SHARMA; TRUSSELL,
1997, p. 81, 395). Dispositivos podem ter diferentes resolucoes nas direcees horizontal e
vertical (SHARMA; TRUSSELL, 1997, p. 406, 408), como uma impressora com G200






