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Resumo

SILVA, Fernando de Azevedo, Aplicagdo das Técnicas de Processamento Digital de Imagens
na Caracterizagdo de Materiais, Campinas, Faculdade de Engenharia Mecénica,

Universidade Estadual de Campinas, 1996, 284 p., Tese (Doutorado).

O processamento digital de imagens se apresenta como uma ferramenta bastante
promissora e versatil na area de caracterizagio de materiais, devido a sua versatilidade quando
comparada as técnicas convencionais.

Neste trabalho, apresenta-se uma metodologia eficiente, automatica ou semi-automatica
para a caracterizacdo de materiais, baseado nas técnicas de processamento e andlise de
imagens.

Independentemente do tipo de material a ser caracterizado a metodologia desenvolvida
abrange cinco etapas fundamentais: agquisicdo ou digitalizagdo de imagens, pré-
processamento, segmentagdo, extracdo de dados e representacdo. Com a execugéo sequencial
dessas etapas € possivel melhorar 1imagens, identificar caracteristicas individuais e extrair
informagdes quantitativas de interesse.

As implementacdes da metodologia foram realizadas utilizando como plataforma de
trabalho o sistema de processamento de imagens Khoros, em ambiente UNIX. Este programa
oferece a matoria das ferramentas morfolégicas e uma linguagem flexivel de programagéo
visual.

No desenvolvimento dos algoritmos computacionais foram utilizadas dois tipos de
imagens. Inicialmente, imagens sintéticas cujo objetivo fol de auxiliar no desenvolvimento,
como também, testar e verificar de forma apropriada os algoritmos computacionais
implementados. Elas também foram uteis para avaliar a precisfo dos calculos de diversos

pardmetros. Posteriormente, com o intuito de ilustrar e mostrar o desempenho dos algoritmos



implementados. eles foram aplicados em imagens reais (fotomicrografias) de algumas
amostras de diversos materials, tais como: cerdmicas avangadas (pds e compactos
sinterizados), compositos e ligas metélicas. As micrografias correspondentes sfo provenientes
de microscopia optica ou eletrénica de varredura.

O método desenvolvido permite lidar com uma série de problemas relacionados com as
imagens de interesse, como por exemplo, heterogeneidade do background, contraste
insuficiente, particulas parcialmente unidas, etc. E possivel também, lidar com objetos que
apresentem uma ampla faixa de distribui¢o de tamanho e forma.

A metodologia desenvolvida se mostrou versatil, eficiente e precisa na determinacio de
pardmetros globais (mimero de objetos, fracfo em éarea, fracio volumétrica, etc.) e especificos
(area, didmetro, excentricidade, fator de forma, etc.), com um adequado tratamento estatistico

dos dados obtidos.

Palavras Chave

- Processamento Digital de Imagens, Caracterizagio de Materiais



Abstract

SILVA, Fernando de Azevedo, Aplicacdo das Técnicas de Processamento Digital de Imagens
na Caracterizagdo de Materiais, Campinas, Faculdade de Engenharia Mecénica,

Untversidade Estadual de Campinas, 1996, 284 p., Tese (Doutorado).

Digital image processing appears to be a very promising tool in the field of material
characterization due to its versatility, specially when compared to the conventional
techniques.

In this work, a highly efficient and automatic or semi-automatic methodology for
material characterization, using digital image processing and analysis, is presented.
Independently of the type of material to be characterized, the principle of the processing
includes five general steps: image acquisition, pre-processing, segmentation, data extraction
and representation. The sequential execution of these steps allows to improve the image, to
identify individual characteristics and to extract the information of interest.

For the implementation of this methodology, the Khoros image processing software,
running under UNZX, has been used. This software offers most of the morphological tools and
a flexible, visual programming language.

Two different types of images have been used in the development of the algorithms.
Synthetic images have been created to help in the implementation and test of the segmentation
and data extraction algorithms. Real images from optical and electronic microscopy, have
been used to illustrate the performance of the implemented techniques. In this way, various
materials have been characterize by these techniques like: advanced ceramics (powder and
sintered compacts}, composites and metallic alloys.

The methods developed here can deal with several limiting problems such as
background heterogeneity, touching or partially overlapping particles and a wide range of

particle size and shape.



The implemented methods allow the determination of global parameters (number of
objects, area and volume fraction, ASTM grain size number, etc) and specific parameters

(area, equivalent diameter, eccentricity, form factor, etc) in an accurate and statistical way.



Estrutura do Trabalho

O trabalho esta dividido da seguinte maneira:

Inicialmente, no capitulo I, sfo descrifos e comentados os sistemas existentes para
analise microestrutural quantitativa de materiais. A continuacfo, no capitulo 11, apresentam-se
o0s conceitos bésicos relacionados com o processamento € a andlise de imagens digitais. Estes
conceitos envolvem a terminologia da 4rea e as técnicas de processamento de imagens mais
utilizadas. Posteriormente, nos capitulos III, IV e V sdo abordados os detalhes de
implementacdo das técnicas de analise numérica de imagens aplicadas na caracterizagfio
microestrutural de materiais. Os capitulos que fazem parte desta etapa do trabalho, envolvem
o sistema de aquisi¢io e processamento de imagens, a utilizagdio do programa Khoros,
descrevendo as partes que o compde, bem como suas principais caracteristicas, uma viséo
geral de programaco neste ambiente € a descriclio dos algoritmos mmplementados, com o
proposito de efetuar a caracterizagfio automatica dos diversos tipos de materiais. Nesta etapa
também sfo apresentadas e discutidas a implementacfio e aplicacio dos algoritmos.
Finalmente, no capitulo VI sfo apresentadas as conclusdes e algumas sugestfes de trabalhos
futuros para a continuagfio deste trabalho. No final inclui-se um anexo, onde sfo descritas uma

a uma, as rotinas de processamento de imagens utilizadas.



Capitulo I

Introducdo

1.1. Consideracoes Gerais

O campo do conhecimento em processamento digital de imagens teve seu inicio em
meados da década de 60, com o impulso originado pelos programas espaciais da NASA, nos
EUA. O propdsito original do projeto era melhorar a qualidade visual das imagens digitais
adquiridas pelas sondas espaciais.

Nos dias atuais, a execugdo das técnicas de processamento e andlise de imagens
utilizando computadores digitais, se constitui numa tecnologia de grande importancia para a
sociedade moderna, pois auxiliam o desenvolvimento de atividades humanas nas mais
diversas dreas. Este fato revela a existéncia de uma forte demanda na drea do processamento
digital de imagens, motivando desta forma, o desenvolvimento e a realizagio do presente
trabalho de pesquisa.

Tanto o aumento da capacidade de memdria de massa (armazenamento de dados) e da
velocidade de processamento dos computadores pessoais de pequeno e médio porte, quanto a
introdugdo de novas plataformas de trabatho integrando conceitos avangados de programacio,
contribuin para o desenvolvimento da nova tecnologia, possibilitando a implementacio de
algoritmos numéricos que resolvem problemas cada vez mais complexos. Desta forma, a
tecnologia de processamento e andlise de imagens passou a ser utilizada em 4reas tio diversas
como, na Medicina (tomografia por ressondncia magnética nuclear, radiografia digital, etc.),
na Engenharia de Materiais e/fou Metaliirgica (caracterizagio microestrutural de ligas
metalicas e cerdmicas, etc.), em Robdtica (sensores visuais de robds industriais,
reconhecimento de padrdes, etc.) e, em Sensoriamento Remoto.

Apesar da existéncia da enorme diversidade de objetivos, todos os problemas desse
universo de aplicagdes possui uma caracteristica em comum, ou seja, as solugdes envolvem a

- . B : . . TR £
extragio de informagdes de interesse a partir de imagens d1g1tals.i 2

Nos tltimos 20 anos, o aprimoramento das técnicas de caracterizagdo microestrutural
tem sido amplamente pesquisado, pois a andlise microestrutural de materiais pode
proporcionar informagdes quantitativas importantes dos mesmos. Estas informacdes estdo

principalmente relacionadas com a histéria do processamento, composiciio, propriedades
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fisico-quimicas e comportamento em servico dos materiais.””! Desta forma, a andlise
quantitativa de microestruturas pode auxiliar no estudo do comportamento dos materiais
através de correlagGes entre composi¢iio, as condi¢des de processamento (pardmetros de
processos), constituintes microestruturais (como tamanho de griio, tamanho e distribuicio de
precipitados, porosidade ou distribnigdo e orientagdo de fibras, etc.) e as propriedades

mecinicas (fadiga, tenacidade a fratura, trag¢do, etc.),id’}

Até os anos 80, a andlise de imagens realizada através de microscopia optica e/ou
cletrdnica estava limitada, na maioria das vezes, a um plano essencialmente qualitativo. A
andlise quantitativa, para a defini¢do e avaliagio de pardmetros, era efetuada, essencialmente,
pelo emprego de métodos manuais (estereologia quantitativa).[s]

Na pesquisa e no desenvolvimento de novos materiais (cerimicas avancadas,
compositos, ligas metdlicas polifisicas de alta resisténcia, etc.) é necessdrio realizar uma
andlise quantitativa precisa de seus constituintes microestruturais. Variacdes sensiveis das
propriedades mecénicas de um determinado material estio, frequentemente, associadas a

o . . . 6
pequenas variagdes dos constituintes microestruturais.'

A complexidade das microestruturas dos materiais modernos (compdsitos, ligas
polifasicas, etc.) implica na necessidade de se caracterizar quantitativamente numerosos
parametros, que ndo podem ou que sdo pouco precisos e/ou dificeis de serem avaliados pelos
métodos manuais convencionais, como por exemplo, distribuicio espacial, tamanho médio,
fragdo volumétrica e morfologia (excentricidade e fator de forma) dos objetos de interesse,
etc.

Por outra parte, a obtengio de dados precisos e representativos do material de estudo,
requer uma amostragem ampla para permitir o uso dos conceitos e técnicas estatisticas, o que
limita a aplicaciio dos métodos manuais, principalmente no ambiente industrial.””! Mais ainda,
¢ necessdrio salientar que a confiabilidade dos resultados obtidos por estes métodos depende
da habilidade do técnico responsdvel, o que restringe bastante a reprodutibilidade destes
dados.

Mais recentemente, o rdpido desenvolvimento da eletrénica e principalmente a
evolugdo alcangada pela informdtica, em relagfo a equipamentos e programas, permitiu a
criagio de sistemas computacionais baseados em técnicas de processamento digital de
imagens, para avaliagdo microestrutural dos diversos tipos de materiais, semi-automatizados

ou totalmente automatizados. E importante mencionar, que os resultados obtidos por esses
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sistemas (extragdo de informagGes de interesse), sio bem mais precisos e reprodutiveis, sendo
utilizados em pesquisa aplicada, desenvolvimento de novos produtos, controle de processo e

conceito de qualidade assegurada.[S}

Sistemas de processamento digital de imagens de concepgiio moderna séo capazes, por
exemplo, de descrever rigorosamente a microestrutura dos diversos tipos de materiais,
utilizando o0s parimetros estereol6gicos convencionais. Atualmente, o aumento da
disponibilidade de tais sistemas vem tornando mais frequente suas aplicagdes na solucdo de

diversos problemas.tg}

A andlise de imagens auxiliada por computador permite que muitas das operagdes
necessdrias a caracterizago microestrutural quantitativa de materiais sejam parcialmente ou
totalmente automatizadas. Desta forma, proporciona uma maior rapidez na obtencio de
resultados €, consequentemente, a obtencdo de um maior nimero de dados {maior
amostragem) para uma analise estatistica mais significativa, como também, uma descricio da
morfologia dos constituintes microestruturais, que na maioria das vezes, no é possivel de se

. . . .o {10-15
alcangar através dos métodos convencionais de caracterlzagao.{ ]

1.2. Sistemas de Andlise Microestrutural Quantitativa

Atualmente, existem diversos sistemas desenvolvidos para a caracteriza¢io
microestrutural quantitativa de materiais. Uma interessante classificacio dos métodos
quantitativos utilizados em andlise metalogrifica ou ceramogréfica foi realizada por Paul e
Exner.l'® Estes pesquisadores dividem os sistemas de avaliagio microestrutural quantitativa
em quatro grupos principais:

» Sistemas manuais.

Sdo as técnicas tradicionais da metalografia quantitativa (estereologia), utilizando para
a andlise uma medicio direta das micrografias obtidas ou diretamente no préprio microscépio
optico, com 0 auxilio de uma ocular calibrada.

Os métodos manuais de andlise guantitativa de constituintes microestruturais exigem a
utilizacdo de diversas técnicas de avaliag@io para gualificagio de materiais, que faz com que
esses métodos fiquem bastante limitados. S3o empregados em todo parque industrial e no
meio académico/cientifico com grandes restri¢des quanto a sua viabilidade técnica, pois ndo
sdo métodos eficientes, em virtude da elevada demanda de tempo e baixa reprodutibilidade de

resuitados, ndo permitindo uma andlise estatistica significativa. Isto em funcdo da
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metalografia quantitativa envolver um nidmero grande de medidas, especialmente se for
necessdria uma boa precisio dos dados obtidos.'*'! Com isso, além de inviabilizar a geracdo
de bancos de dados, dificulta a correlacio precisa entre o comportamento mecanico e
pardmetros microestruturais.

Além disto, muitos dos parimetros associados & geometria de precipitados, poros ou
mclusdes ndo podem ser avaliados por estes métodos. Basicamente, os métodos manuais de
avaliagdo microestrutural podem fornecer informagdes quantitativas apenas sobre os seguintes

parﬁmetros:ﬁg}

- quantidade relativa de cada fase presente;
- tamanho de grido médio das amostras;

- quantidade e distribuicio dos constituintes (grios, poros, precipitados, etc.).

» Sistemas semi-automdticos.

Nestes sistermnas computacionais, a andlise da imagem para a identificagio dos
constituintes presentes na microestrutura, como por exemplo, grios, fases ou poros € realizada
pelo préprio operador através, por exemplo, de uma mesa digitalizadora ou utilizando a tela
do video de um computador, e o célculo dos parAmetros de interesse relacionados com os
constituintes € realizado pelo sistema (equipamento e programas).

Nos sistemas semi-autométicos, o custo dos equipamentos envolvidos é relativamente
baixo, devido a simplicidade dos programas utilizados e componentes necessérios. Entretanto,
devido aos seus principios operacionais, sua eficicia e confiabilidade ainda depende
fortemente da habilidade e experiéncia do operador, que pode representar uma substancial
fonte de erro. O grau de automatizagio adquirido proporciona rapidez na obtengfio de dados e,
consequentemente uma maior amostragem, permitindo com maior facilidade, o emprego das
técnicas de analise estatistica, embora néo apresente a mesma velocidade de processamento
quando comparado aos sistemas totalmente automatizados.

Através destes sistemas, podem ser avaliados parimetros de campo ou globais, como
por exemplo, fragbes em drea e em volume, ntimero de objetos, etc., e, parimetros especificos
de objetos, como por exemplo, drea, difimetro, excentricidade, fatores de forma, orientagfio,

perimetro, coordenadas do centro de gravidade, etc.™”! Apesar da precis@o na aquisicio de

dados estar na maior parte vinculada a aspectos subjetivos, os resultados obtidos pelos

sistemas semi-automaéticos podem ser equiparados, na maioria das vezes, aos avaliados por
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sistemas totalmente automdticos de custo bem mais elevado, sendo indicados para casos onde

o tempo de andlise ndo for um fator determinante.

* Sistemas totalmente automatizados baseados em equipamento.

Nestes sistemas a aquisicdo da imagem que revela a microestrutura, se d4 através de
dispositivos optico-eletrdnicos como cimeras de video, cAmeras CCD ou através do préprio
microscopio como no caso de microscépios eletrdnicos de varredura e, a selecio e avaliaciio
dos objetos de interesse € realizada diretamente por médulos eletrdnicos especializados.

Estes sistemas podem ser classificados e descritos em duas categorias:

1. Sistemas especialistas, destinados a operagBes especificas, onde um pequeno e
notavel namero de informagdes pode ser obtido para grandes lotes de amostras diferentes em
tempos reduzidos. Sdo sistemas econdmicos, embora ndo sejam os mais adequados para o
levantamento de correlagbes entre constituintes microestruturais e propriedades mecinicas.
Permitem apenas uma caracterizaco “grosseira” da microestrutura, sendo adequados e
Justificdveis somente quando da adocfo de critérios pouco criticos para o controle total da
qualidade, como por exemplo, na andlise da fragio volumétrica dos poros presentes em
diversas amostras de materiais sinterizados, para o controle do processo.

2. Sistemas universais, de construcdo modular, onde diversos circuitos especialistas
podem gerar um grande nimero de informagdes de forma muito rdpida, como por exemplo,
tamanho e distribuigdo de particulas de 2° fase. Entretanto, estes sistemas apresentam custos
relativamente elevados, requerem pessoal qualificado e nfio possuem uma alta flexibilidade, o
que restringe as vezes, por exemplo, seu uso em pesquisas.

Uma grande desvantagem verificada no emprego de sistemas totalmente
automatizados baseados completamente em equipamento, estd na necessidade de um extremo
cuidado na preparago de amostras, uma vez que estes dispositivos niio permitem tolerincia a
defeitos superficiais. Assim, todas as amostras & serem analisadas devem apresentar um

mesmo padrio de superficie, além de um bom contraste.””

» Sistemas totalmente automatizados baseados em programa de computador, com

armazenamento de imagens em memdria.

Uma vez estabelecido e desenvolvido as bases teéricas de um algoritmo particular, este

pode ser implementado em sistemas dedicados ou especialistas. Estes sistemas sio
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basicamente constituidos de um equipamento (computador de médio porte) ¢ de um programa
de aplicagdo especifica, nos quais o reconhecimento de morfologias dos constituintes
microestruturais e sua avaliagdo sdo tarefas rotineiras realizadas pelos programas especificos,
cujos algoritmos se baseiam em métodos numéricos computacionais. Estes sisternas sdo bem
interessantes, pois combinam a flexibilidade do programa com a velocidade e capacidade de
processamento do equipamento.

Estes sistemas de avaliacdo microestrutural baseados em programas desenvolvidos
para esta finalidade, com a digitalizag@o de imagens reais (micrografias) e o processamento
em computadores de médio porte, tem se apresentado como uma alternativa bastante vidvel
nos Gltimos anos. Isto é consequéncia direta da drastica redu¢fio de precos e do aumento da
capacidade dos computadores de pequeno e médio porte, tanto em termos de processamento
quanto em armazenagem de informagdes. A popularizagio da informdtica, ainda reduziu
consideravelmente as despesas com o treinamento de pessoal.

Os dispositivos de digitalizagdo modernos garantem uma alta fidelidade na
representagdo digital de uma imagem real. Utilizando algoritmos numéricos especfficos,
programas de melhoramento de imagens e reconhecimento de padrdes, permitem corrigir
defeitos e realgar caracteristicas de interesse para se efetuar uma andlise quantitativa
posterior. Mas sua grande vantagem sobre os demais sistemas consiste em que a interferéncia
do operador sobre o levantamento dos dados € muito reduzida, o que limita bastante as fontes
de erros subjetivos, sem deixar de manter um controle rigoroso sobre as informacdes
processadas.

H4a um crescente interesse, no meio cientifico e tecnoldgico, quanto ao
desenvolvimento de algoritmos computacionais aplicados na caracterizagdo de parimetros
especificos, o que contribui fortemente para a evolugio das possibilidades de aplicactes
destes sistemas, !’ Atualmente, sua confiabilidade e eficiéncia sdo compativeis com as qﬁe se
verificam nos demais sistemnas e sua velocidade de processamento dos dados tende a aumentar
com o esperado crescimento de potencial dos computadores.

O processamento baseado em programa permite, em relagio aos sistemas baseados em
equipamentos (computadores), uma maior flexibilidade, desenvoltura e organizacdo, uma vez
que os resultados obtidos na forma digital podem ser interpretados e analisados também por
outros programas de aplicagdes especificas, como por exemplo, Microsoft Excel, Microsoft

Word, ctc.m
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1.3. Objetivo

Efetivamente j4 existem no mercado sistemas de caracteriza¢io baseados em técnicas
de processamento de imagens. Entretanto, a utilizacic desses sistemas comerciais
regularmente limita o usudrio em funcfio das ferramentas disponiveis no sistema. Se essa
possibilidade de trabalho ¢ suficiente para uma aplicagio particular, o sistema niio oferece a
mesma capacidade para um outro tipo de aplicaco. Isto levou ao objetivo deste trabalho:
desenvolver e implementar uma metodologia de caracteriza¢@io, que apresente flexibilidade
para aplicd-la na pesquisa cientifica de qualquer tipo de material.

Para atingir este objetivo o trabalho abrange as seguintes etapas:
a) Desenvolvimento e implementagdo de algoritmos numéricos computacionais de caréter
especifico, para aplicagdo em segmentacgdo e andlise de forma.
b) Desenvolvimento e implementagdo de programas modulares para a determinagio de
parametros globais e especificos.
¢) Aplicacdo dos algoritmos desenvolvidos em imagens sintéticas e imagens reais. As imagens
sintéticas tem por finalidade testar os algoritmos implementados. As imagens reais
provenientes de microscopia 6ptica ou eletronica de varredura (microestrutura de materiais
ceramicos, compdsitos e ligas metdlicas) ilustram as diversas aplicacdes.
d) Formagéo de um banco de exemplos de aplicagdes das técnicas de processamento digital de
imagens na drea de caracterizagio de materiais. Cada exemplo relacionado, consistird na

implementa¢do de um programa computacional interativo para determinar os pardmetros que

caracterizam a estrutura de interesse.
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Capitulo II

Fundamentos Teoricos do Processamento Digital de Imagens

2.1. Introducio

O objetivo deste capitulo € apresentar os conceitos bdsicos e a terminologia utilizada
na drea da analise numérica de imagens digitais e, também, algumas das técnicas principais de
processamento aplicadas a esta drea, expondo uma visdo geral das operagdes e principios
envolvidos na implementacio dos algoritmos que constituem os programas modulares
computacionais desenvolvidos neste trabalho (workspaces). Estes workspaces serdo
apresentados posteriormente nos capitulos IV e V, sendo aplicados na caracterizacio
microestrutural de materiais, utilizando para isto o programa grifico Khoros, que serd

apresentado com detalhes no capitulo 111

2.2. Defini¢coes Basicas

Imagem, do ponto de vista do olho humano, é a proje¢do num plano (retina) das
energias luminosas presentes no espago sob a forma de ondas de radiagdo eletromagnética que
interferem com os objetos reais.

Neste caso, a energia luminosa (I) de um objeto pontual percebida pelo olho humano,
sob um determinado &ngulo de observagéo, pode ser definida como o produto da distribuicdo
de energia luminosa incidente (L) pela refletividade ou transmissividade (p) do objeto, dadas
em fungdo dos comprimentos de onda (A) do espectro eletromagnético visivel, de 350 nm a

780 nm, isto é:m]

IA) = L(A) . p(h) (2.1)

Onde a distribuicdo de energia luminosa incidente L)) é uma funcfo direta da fonte

externa geradora de Iuz. A refletividade ou transmissividade p(A) é determinada pelas

caracteristicas fisicas dos objetos reais.
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Desta forma, os valores de refletividade ou transmissividade se definem no seguinte

intervalo:

0<ph) < I

Sendo o valor “0” para a condig@o de absorgéo total € o valor “1” para refletividade
total. Como exemplos dos valores tipicos de refletividade ou transmissividade, podem ser

citados os seguintes materiais apresentados na tabela 2. 1.1

Tabela 2.1 - Valores tipicos de refletividade ou transmissividade.

Material p(A)

Tecido de veludo preto 0,01
Aco inoxidavel 0.65
Parede branco-fosca 0,80
Metal revestido com prata 0,90
Neve 0,93

A lumindncia ou intensidade de luz | f{x,y)] em cada ponto que constitui uma imagem

qualquer no espago bidimensional (x,y) serd dada entdo, por: 221

Fen=1@ynvo a 2.2)

Onde V() é denominada fungfio de eficiéncia luminosa relativa da capacidade visual
humana. Esta fungfo também se aplica a eficiéncia luminosa de um sistema visual ou sensor
optico-eletronico foto-sensivel. A figura 2.1 ilustra, como exemplo, a funcdo de eficiéncia
luminosa tipica do olho humano.

A luminéncia ou intensidade de luz de um objeto real é independente das luminincias
dos objetos vizinhos. J4, o brilho de um objeto ¢ a sua luminéncia captada (perceptivel) e
depende diretamente das luminéincias dos objetos vizinhos. Sendo assim, dois objetos com
diferentes vizinhancas podem possuir lumindncias idénticas ou equivalentes mas brilhos

totalmente diferentes.
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Figura 2.1 - Fungfio de eficiéncia de percepgo da energia luminosa pelo olho humano (adaptada de Jain).

{22

O fendmeno visual apresentado na figura 2.2 exemplifica e ilustra as diferencas

existentes entre os conceitos de luminéncia e brilho. Esta, exibe duas imagens sintéticas, que

contém nos seus interiores objetos reais representados por dois pequenos quadrados. Estes

possuem valores iguais para a Jumindncia, mas o quadrado da esquerda apresenta mais brilho.

A razdo para explicar este fendmeno € que a percep¢iio visual humana é bem mais sensivel ao

. o . . . 22
maior contraste de lumindncias existente entre o objeto e o background das 1magens.{ ]

Figura 2.2 - Fendmeno de contraste simultdneo (os quadrados menores no interior da imagem

possuem o mesmo valor de luminéncia mas ndo apresentam o mesmo brilho).
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Uma imagem real €, em principio, continua tanto em termos de sua representacio
espacial (coordenadas espaciais) como em relagio ao seu brilho (amplitude). Todavia, uma
imagem continua, monocromdtica, ou simplesmente imagem, também pode ser definida e
representada através de uma fungio matemdtica com duas varidveis independentes f{x,y) da
intensidade de energia luminosa. Com isso, o seu valor numérico definido no seguinte
intervalo: [0 < flx,y) < eof, em relagio a qualquer ponto de ccordenadas espaciais da imagem
no espaco bi-dimensional (x,v), estd associado ao brilho da imagem no ponto considerado.

Para que uma representago desta imagem possa ser realizada num computador digital
€ necessario discretizar esta imagem tanto no espago quanto na amplitude. Portanto, a imagem
digital € o resultado da transformagdo da fungfio matematica continua f{x,y} em uma outra
funcéo matematica F(x,y) cujos valores sfo discretos.

A fungdo F(xy) é definida por uma matriz M x N, onde cada elemento desta matriz

representa uma quantidade discreta:

F(0.0) FO,1) FIOON-1)

[ 1

- |

(1.0) FA) .. F(LN-1

F(x,y) m! | : | : I (2.3)
|F(M—-10) F(M—-11) .. F(M—1N—-1]

Os elementos que definem a fungdo discreta F(x,y) sio chamados pixels, representando

_ . 23
a abreviacdo de picture elements. >

Um pixel serd entdo um ponto qualquer no espago amostrado, isto €, um ponto
avaliado no plano bidimensional (x,y) com intensidade luminosa conhecida. Em outras
palavras, um pixel € a projecio de uma pequena parte da imagem que reduz essa parte a um
valor unitdrio. Este valor € a medida da intensidade de luz para esse elemento.**!

A figura 2.3 ilustra o sistema de referéncia (convenciio de eixos) adotado normalmente

para representar uma imagem digita}.{m
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Origem

Jx,y)

Figura 2.3 - Sistema de referéncia utilizado na representagfio de uma imagem digital qualquer.

Os requisitos de qualidade (resolugio) e o tamanho de uma imagem digital variam de
acordo com a sua aplicagéo.

A resolugio de uma imagem pode ser definida como sendo a qualidade de observacio
dos detalhes discerniveis e, depende diretamente do ndmero de pixels que caracteriza o
tamanho da imagem, como também, do ntimero de niveis de cinza possiveis para cada pixel.
Assim, para uma imagem real com tamanho definido, quanto maior for o nimero de pixels
que a descreve, maior serd sua resolugdo espacial. Na pritica, a resolugdo espacial de uma
imagem digital € medida em pontos por polegada. J4, a resolucdo de profundidade desta
imagem estd diretamente relacionada com o mimero de niveis de cinza de cada pixel que a

.. §23.24
COI’lStZtHI.i J

As figuras 24 e 2.5 exemplificam as definicbes e caracteristicas descritas
anteriormente, através de exemplos de uma imagem digitalizada em diferentes condicoes.

Na figura 2.4-(a) apresenta-se uma imagem digital monocromatica com 256 por 256
pixels, 256 niveis de cinza e resolugdo espacial de 300 dpi (300 pontos por polegada). J4 nas
figuras 2.4-(b), (c) e (d) apresentam os resultados da redugio na resolucio espacial, de 300 dpi
para 150, 100 e 75 dpi, respectivamente. Em todas as situagdes foi mantido constante o
tamanho das imagens e o niimero de niveis de cinza em 256.

Nestas imagens, como o tamanho delas é constante (256 por 256 pixels), ocorreu um
aumento proporcional no tamanho especifico de cada pixel, conforme foi diminuindo a

resolugdo espacial, de modo a preencher a drea total das imagens. Este efeito produzido é
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particularmente visivel nas imagens de baixa resolugdo. Comparando estas imagens, nota-se
um aumento da granulagio, além de uma diminui¢do na defini¢do dos objetos, especialmente

na fruta que apresenta a superficie em forma de “mosaico”.

(b)

(d)

Figura 2.4 - Efeitos da redugio da resolugio espacial: (a) 300 dpi; (b) 150 dpi; (c) 100 dpt; (d) 75 dpi.

A figura 2.5 ilustra o efeito produzido pela diminuiciio do ndmero de niveis de cinza
em uma imagem digital. A figura 2.5-(a) mostra a mesma imagem apresentada no exemplo
anterior, mas com 16 niveis de cinza. Comparando as imagens apresentadas nas figuras 2.4-(a)

e 2.5-(a), nota-se que € quase imperceptivel qualquer diferenga entre elas.
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As figuras 2.5-(a), (b), (c) e (d) sdo obtidas pela reducdo do nimero de niveis de cinza
em 16, 8, 4 e 2, respectivamente, enquanto que a resolugfio espacial foi mantida constante em

300 dpi.

(b

(d)

Figura 2.5 - Imagem digital com 256 por 256 pixels ¢ 16 (a), 8 (b), 4 (c), e 2 (d} niveis de cinza.

As imagens digitais podem ser classificadas em duas categorias:
- fmagem monocromdtica: o valor numérico de cada pixel representa uma grandeza escalar
associada ao brilho ou nivel de cinza do ponto correspondente. Este tipo de imagem também é
conhecido por imagem em tons ou niveis de cinza.

Quando os pixels s6 possuem dois valores distintos (0 ou 1), este tipo de imagem &

conhecido por imagem bindria (imagem preto e branco). Imagens bindrias sdo de grande
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importdncia, pois sdo ficeis de serem manipuladas, ocupam bem menos espaco na meméria
do computador e, principalmente, podem ser processadas através de operadores 16gicos.

- fmagem colorida: o valor numérico de cada pixel representa uma grandeza vetorial associada
a cor do ponto correspondente, por exemplo, azul, verde e vermelho, considerando o modelo
de cores basicas RGB. Este modelo ¢ baseado em um sistema de coordenadas cartesianas. A
figura 2.6 apresenta o cubo de cores RGB. Neste cubo, os pontos ao longo da diagonal
principal possuem valores em niveis de cinza, variando do preto na origem (0,0,0) até o

branco na aresta oposta (1,1,1 ).[233

B4

Azul Azul Esverdeado
(0,0,1) {0,1,1)

Vinho Branco
(1,0,1) {1,1,1)

/

Preto Escala de Cinza

Verde
{0,0,0) {0,1,0) G

Vermelho Amarelo

(1,0,0) (1,1,0)

Figura 2.6 - Cubo de cores RGB (adaptada de Gonzalez).{%]

Imagens digitais sdo obtidas através de um dispositivo de visio ou de aquisigio de
imagem, tal como: uma cmera de video, cAmeras de estado sélido que incluem dispositivos a
carga acoplada (charge coupled devices - CCD) e dispositivos por injecio de carga (charge
injection devices - CID),{ZS} ou um scanner de mesa (sistema Optico-eletrdnico de
digitalizagdo composto basicamente por foto-sensores).

Com a utilizacdo de uma cimera CCD a imagem real produzida num microscépio

eletronico de transmissdo, por exemplo, pode ser capturada diretamente, transformando-se
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automaticamente em uma imagem digital. Ji um scanner transfere para o formato digital a

imagem real reproduzida em papel fotogrziﬁco.{%}

Para processar e analisar imagens digitais com qualidade semelhante a de uma imagem
monocromdtica produzida e visualizada em aparelhos de televisio standard, é preciso
digitalizar estas imagens com 512 por 512 pixels e codificar cada pixel com 128 niveis de
cinza. O processo de visualizagio de uma imagem digital na tela de um monitor de video, por
exemplo, € realizada através da conversdo do valor numérico de cada pixel que constitui a
imagem em energia luminosa (intensidade de luz). A figura 2.7 mostra um exemplo de uma

imagem digital que apresenta as caracteristicas citadas anteriormente. Em geral, 64 niveis de

cinza sio considerados mais do que suficientes para a interpretagdo e distingdo dos objetos
{23]

reais contidos na imagem pelo olho humano.

Figura 2.7 - Exemplo de uma imagem digital monocromatica, com 512 por 512 pixels e 128 niveis de cinza.
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2.3. O Processamento Digital de Imagens

O termo processamento digital de imagens basicamente refere-se ao tratamento de
. .. . . . 22 P :
uma imagem digital realizado em sistemas computadonzados.[ I Nesta drea esta incluso os

métodos que iniciam e terminam com uma imagem. Normalmente, o tamanho da imagem
resultante € o mesmo da imagem original. J4 os niveis de cinza dos pixels resultantes podem
ser modificados, utilizando operagdes que baseiam-se no valor original do pixel considerado e
de seus vizinhos. Em alguns casos, véarias imagens so combinadas para produzirem uma nova
imagem.pﬂ

Os algoritmos numéricos que constituem o processamento digital de imagens sdo
efetuados passo-a-passo com o objetivo de melhorar a qualidade da imagem original
(digitalizada), corrigir defeitos e/ou efetuar uma filtragem na mesma, para salientar (tornar
mais visivel} e posteriormente, extrair as caracteristicas de interesse a analisar.

O processamento digital de imagens requer operacdes executadas em compudatores
digitais de alto desempenho. O volume de dados envolvido neste processamento é geralmente
muito alto, devido a grande quantidade de pixels que definem as imagens.

O procedimento para o processamento digital de imagens se baseia num método
numeérico que abrange uma série de operagGes sequenciais. E necessdrio salientar que nfo
existe uma metodologia geral de tratamento de imagens. A escolha das etapas do
processamento, bem como os algoritmos utilizados dependerio nio somente da imagem
inicial, mas também, dos objetivos desta anélise. Portanto, como o campo do processamento
digital de imagens € muito amplo, a continuagdo serd apresentado este assunto direcionado
sempre a caracterizagdo microestrutural de materiais.

Assim, independentemente do tipo de material a ser caracterizado, cinco etapas
fundamentais formam parte do processamento. Entre as quais: aquisicdo ou digitalizacdo de
imagens, pré-processamento, segmentacéo, extracdo de dados e representagdo. A figura 2.8
mostra de forma esquemdtica as etapas fundamentais que constituem o processamento digital
de imagens.

A seguir, essas etapas sio abordadas de forma mais detalhada, que serviram de base
para o desenvolvimento e a apresentagdo dos capitulos IV € V, que trata da implementacdo

das técnicas de processamento de imagens aplicadas a caracterizacdo microestrutural

quantitativa de materiais.
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Figura 2.8 - Etapas do processamento digital de imagens.

2.4. Aquisicao ou Digitalizacio de Imagens
A etapa de conversdo da imagem real de um objeto em sua representacdo discreta dé-

o L . 2
se 0 nome de aquisicdo ou digitalizacdo da 1magem.[ 3

A operagdo de discretizagio no espaco ¢ denominada amostragem da imagem que
determina o seu niimero de pixels, enquanto que na amplitude é chamada de guantizacdo dos
niveis de cinza ou do brilho. Desta forma, uma imagem pode ser definida em termos
matematicos, como sendo uma funcfo direta da energia luminosa (7) de cada ponto no plano

bidimensional (x,y), captada por foto-sensores do dispositivo de digitalizacdo, isto é:

I=g(x,y) (2.4)
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Onde g(x,y) ndo € uma funglio continua no espago, e a intensidade da energia luminosa
(I) assume valores numéricos discretos, geralmente inteiros, dependendo da sensibilidade dos
foto-sensores do dispositivo de digitalizagio. Com isso, em imagens monocromaéticas, 0s
valores assumidos pela func¢do g(x,v) sdo denominados niveis de cinza.

O ndmero possivel dos niveis de cinza de quantizagdo (G) pode ser calculado através

da seguinte expressao:

G=2" (2.5)

Onde m € o nimero de bits do conversor analdgico-digital, ou o mimero inteiro
positivo definido no seguinte intervalo: 1 < m < 12. Como exemplo, podemos considerar um
conversor de 8 bits que permite a quantificacdo a 2f (256 valores diferentes de niveis de
cinza), enquanto que um conversor de 4 bifs permite somente uma quantificagio a 2* (16
niveis de cinza).

O ntmero de bits (b) necessdrios para armazenar uma imagem digitalizada pode ser

calculado pela seguinte equagio:

b=MxNxm (2.6)

Na pritica, M e N sdo poténcias de 2, isto & M = 2* e N=2" Se M for igual a N,

b=Nxm 2.7)

Por exemplo, uma imagem com 128 por 128 pixels e 64 niveis de cinza necessita de

98.304 birs ou 12.288 bytes para armazenagem.im

A figura 2.9 exemplifica a defini¢io matemdtica de uma imagem digitalizada.

Em termos préticos, as imagens digitalizadas sfio representadas nos computadores na
forma de arquivos gréficos, com uma organizacio dos dados (format) especifica a cada
sistema. Dentre os formatos de arquivos gréificos existentes, podemos citar, como por
exemplo, os seguintes: bmp (Bitmaps of Windows), pcx (PC Paintbrush), tiff (Tagged Image

Forma?), viff (Visualization Image File Formay), etc.
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Para ter a possibilidade de utilizar uma mesma imagem em sistemas diferentes, é

geralmente necessdrio adaptar o formato do arquivo gréfico, como por exemplo, #ff para viff.

. . . ~ - . - . 28
Também, essa etapa inclui a selec@o e extragio na imagem da regido de interesse.!*

a) Imagem real no espago bidimensional (x,y). No detalhe, uma regiao ampliada

da imagem mostrando alguns pixels em destaque,

i(x.y)

b} Representagfies no espaco discreto da imagem digitalizada, em termos da

intensidade de energia luminosa I(x,y).

Figura 2.9 - Representacio grafica de uma imagem real e digitalizada.
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Nos dispositivos digitalizadores a aquisicdo da imagem é realizada através de um
conversor analdgico-digital (A/D), sendo que o niimero de elementos sensiveis (foto-sensores)
¢ constante, definido em seu projeto. Num scanner, por exemplo, que é um dispositivo
semelhante a uma fotocopiadora, a resolucdio espacial da imagem serd selecionada em funcéio
da quantidade de foto-sensores disponiveis num dado comprimento linear.

A quantidade de pixels que representard a imagem digitalizada depende diretamente da
area da superficie em que a imagem (fotomicrografia) estd contida e do nivel de resolucio
espacial selecionado no dispositivo, como por exemplo, 300 dpi (300 pontos por polegada).
Assim, a resolucfo espacial de uma imagem serd, na pratica, tanto maior quanto menor for a

~ . : . . [24]
relagdo entre a drea total da imagem ¢ o ndmero de pixels que a representa.

Estes dispositivos de digitalizagdo normalmente sdo conectados a um computador, que
os controla, utilizando interfaces padrdes, tal como SCSI (Small Computer System Interfuce)

ou portas paralelas.{%]

Os valores numéricos minimo e maximo atribuidos i energia luminosa (I) dependerfo
diretamente do dispositivo de digitalizagdo. Esta faixa de valores serd definida em funcio do
ntimero de bifs associado a cada pivel da imagem. Deste modo, pode-se dizer que quanto
maior for o nimero de bits que representa cada ponto da imagem digitalizada, maior serd o
nimero de niveis de cinza e, consequentemente, maior serd a resolucdo de profundidade da
mesma.

O padrdo normal de imagens € 512 por 512 pixels ou 640 por 480 pixels, e 256 niveis
de cinza (8 birs).gg] A figura 2.10 mostra um exemplo de uma imagemn digital
monocromética, com 640 por 480 pixels e 256 niveis de cinza.

Atualmente, o desenvolvimento nessa 4drea tem-se direcionado no sentido de obter
dispositivos de digitalizacdo com um maior nimero possivel de elementos sensiveis,
consequentemente uma maior resoluglio espacial, que permitem adquirir imagens com 1024
por 1024 pixels ou mesmo 4000 por 4000 pixels, sem, contudo, perder a resolucio de

profundidade da mesma.””"
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Figura 2.10 - Exemplo de uma imagem digital monocromdtica, com 640 por 480 pixels e 256 niveis de cinza.

2.5. Pré-Processamento

Apds a etapa de aquisicio ou digitalizagio de imagens, aplicam-se técnicas
mateméticas para melhoramento que corrigem defeitos e realcam as caracteristicas contidas

efetivamente na imagem (fazer mais visfvel), possibilitando a execucdio das etapas
. [31] ] . L. .-
seguintes.” ~ Portanto, o termo pré-processamento refere-se as técnicas mateméticas que

colocam os dados adquiridos (imagem original digitalizada) em um aspecto mais adequado,
tornando o resultado mais satisfatério para posterior selecéio das caracteristicas de interesse na
imagem, em relacdo a uma aplicagdo especifica.m] Dentre as possiveis caracteristicas
desejaveis a sobressair para a andlise quantitativa de microestruturas, podem ser mencionados:
grios, inclusdes, particulas de segunda fase, poros, precipitados, etc.

As técnicas de melhoramento de imagens € um conjunto de ferramentas que atuam
tanto no dominio espacial, quanto no dominio da frequéncia. Exemplos tipicos desta etapa do
processamento digital de imagens sdo as operagOes pontuais (aritmélicas e manipulacio de

histogramas), operacdes de filtragem (filtros no dominio espacial e da frequéncia), etc.?®]
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O termo dominio espacial refere-se ao conjunto de pixels que constitui uma imagem
digital no plano bidimensional, e as técnicas relacionadas a este dominio, sdo procedimentos
que operam diretamente sobre os pixels da imagem. J4, as técnicas de processamento

relacionadas com o dominio da frequéncia sdo baseadas na modificacio da transformada de

. . 23 . . . .
Fourier de uma 3magem.§ 10 conceito de transformada de Fourier serd apresentado mais

adiante, no item 2.5.3.

A grande dificuldade da etapa de melhoramento de imagens € quantificar o critério
para o melhoramento. Um grande ntimero de técnicas de melhoramento de imagens sio
empiricas e exigem procedimentos interativos para obter resultados satisfatérios. Esses
resultados podem ser obtidos corrigindo um certo nidmero de defeitos e imperfeicdes surgidos
durante a etapa de aquisi¢do da imagem, que podem ter como causa caracteristicas fisicas do
sistema (microscopio desalinhado), as condicdes deficientes de iluminacdio (4ngulo de
iluminagdo incorreto), variagtes nas amostras (densidade, espessura ou superficie ndo planas),

[2

7 . . -
ete.?1 A etapa de pré-processamento é quase sempre necessaria.

As técnicas de melhoramento digital de imagens podem ser classificadas, de acordo

com os principios matemdticos envolvidos, conforme € apresentado na figura 2.11, e serdio

discutidas a seguir:

Figura 2.11 - Técnicas de melhoramento de imagens.
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2.5.1. Operacoes Pontuais

Nas operagdes pontuais, a fungdo matemdtica que define a imagem é modificada
ponto-a-ponto (localmente), isto €, um dado nivel de cinza (1) pertencente ao intervalo [0,1],
onde L ¢ um ndmero inteiro positivo; € levado a um outro nivel (v) que também pertence ao
intervalo [(}, L], de acordo com a transformacio v = flu).

A funcio flu) € vilida para toda a imagem digital. Esta funcfio atua sobre a
luminosidade ou intensidade de luz de cada ponto da imagem, mas guardando uma relagio
com a sua condi¢do luminosa inicial. Assim, preserva-se a natureza das informacdes contidas

L . . . . < [22,31
inicialmente na imagem permitindo-se, dai, a sua methor 1nterpretaga0.{ ]

A figura 2.12-(a) apresenta uma imagem digital monocromdtica, com um tamanho de
512 por 512 pixels e 256 niveis de cinza. Nesta imagem pode-se observar estrias de fadiga em
uma liga de aluminio (A/-7050). Assim, a figura 2.12-(b) apresenta o resultado da aplicacio de
uma operacdo pontual numa imagem digital. A operagio exemplificada calcula o valor do
logaritmo do nivel de cinza de cada ponto da imagem original, mantendo uma propor¢do com

os valores iniciais, de acordo com a seguinte expressio:

gx,y)=log [f(x,y) + 1] (2.8)

Onde g(x,y) € a imagem resultante da operagdo e f{x,v) é a imagem original.

@ s O

Cerr——

Figura 2.12 - (a) Imagem digital original; (b) Imagem que mostra o resultado da operagio pontual de logaritmo.
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2.5.1.1. Modelamento ou Modificacio do Histograma

O histograma de uma imagem digital representa a frequéncia relativa de ocorréncia dos
virios niveis de cinza na imagem considerada. Em outras palavras, o histograma pode ser
definido como um grafico que fornece para cada valor de nivel de cinza, o ndmero de pixels
correspondentes na imagem. Na medida que o histograma fornece, para um nivel de cinza
considerado, somente o nimero de pixels ¢ nfio a localizagdo desses, ele permite apenas dar
uma descri¢ao global da imagem.

No caso de um tnico objeto, o histograma possui uma distribuicio de tipo gaussiana
(unimodal). J4, no caso de imagens constituidas de dois objetos, por exemplo, o objeto
analisado e o background (fundo) de diferentes intensidades (niveis de cinza), o histograma
apresentard uma distribuiciio bimodal. E, no caso de imagens que possuem virios objetos
distintos, o histograma fornece wma soma ponderada dos histogramas de cada classe de

objetos.{23’24]

A figura 2.13 apresenta exemplos de histogramas de quatro tipos bdsicos de imagens
digitais. O histograma apresentado na figura 2.13-(a) mostra que os niveis de cinza sio
concentrados préximo ao valor que caracteriza o “preto”, considerando a escala de niveis de
cinza. Este exemplo de histograma corresponde a uma imagem digital que possui somente
caracteristicas escuras. Ja o oposto € apresentado na figura 2.13-(b). O histograma apresentado
na figura 2.13-(c) tem uma forma estreita, que indica uma pequena faixa dinimica,
correspondendo a uma imagem digital que possui um baixo contraste. Nesta, todos os niveis
de cinza presentes na imagem ocorrem no meio da escala de cinza, que caracteriza um faixa
de tonalidade cinza escuro. Finalmente, a figura 2.13-(d) mostra um histograma com extensio

significativa, correspondendo a uma imagem digital com um alto contraste."**!

De forma geral, € necessdrio muitas vezes aprimorar o contraste e consequentemente a
dindmica de imagens digitais. Nesse caso, as técnicas relacionadas com o modelamento do
histograma modificam uma imagem pontualmente, para que seu histograma tenha a forma
desejada.

A continuagdo, vio ser abordadas as duas principais técnicas que permitem efetuar o
rearranjo da distribuigdo dos niveis de cinza em imagens digitais. Essas técnicas sdo

denominadas: equalizacdo do histograma e estiramento de contraste.
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Figura 2.13 - Histogramas de niveis de cinza correspondentes a quatro tipos de imagens digitais bdsicas:

(a) Imagem escura; {b) Imagem clara; (¢) Imagem com baixo contraste; (d) Imagem com

alto contraste.

e Equalizacdo do Histograma

A técnica de equalizaglio do histograma tem por objetivo obter uma densidade média
de pixels em fungfio dos niveis de cinza na imagem apés a execugfio da operagﬁo.[zz}

Isto pode ser observado a partir da figura 2.14-(a) que mostra uma imagem digital
monocromatica, com um tamanho de 480 por 320 pixels e 256 niveis de cinza. Esta imagem
apresenta uma microestrutura totalmente lamelar, em uma amostra (corte transversal) da liga
de composigdo eutética Al - 33% Cu. A figura 2.14-(b) apresenta o resultado da operacdio de

equalizagdo do histograma apresentado na figura 2.15-(a). J4, a figura 2.15-(b) apresenta o

histograma gerado a partir da operagfo de equalizacio.
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Figura 2.14 - (a) Imagem original; (b) Imagem equalizada.
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Figura 2.15 - (a) Histograma da imagem original; (b) Histograma gerado com a operagio de equalizagio.

» Estiramento de Contraste

O contraste insuficiente é um dos defeitos mais comuns de serem encontrados em

fotografias ou imagens reais. Isto € resultante de uma redugio na faixa de amplitude da

imagem, devido principalmente a condigdes ndo-uniformes de luminosidade.

A operagio de estiramento de contraste € classificada como uma técnica de realce de
imagens, que tem por objetivo a obten¢do de imagens que apresentam como principal
caracteristica um bom contraste (contornos de objetos nitidos e bem definidos). O contraste na

imagem pode ser aumentado através de um remanejamento da faixa de amplitude de cada
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pixel que constitui a imagem digital.[241 Isto ¢ realizado tornando o mais amplo possivel a
escala de valores de niveis de cinza da imagem.

A figura 2.16-(a) apresenta uma imagem digital monocromatica, com um tamanho de
469 por 482 pixels e 256 niveis de cinza. A imagem mostra de forma precaria a microestrutura
da liga Ti-15V-3Cr-38n-3Al, que apresenta a fase o (hexagonal) precipitada em contornos de
grios, denominada GB-a (o de contorno de grﬁo).m} A figura 2.16-(b) apresenta o resultado
da aplicacdio da operacdio de estiramento de contraste nesta imagem. Ja, a figura 2.17-(a)
apresenta o histograma original e a figura 2.17-(b) o histograma obtido com a operac¢io de

estiramento de contraste.

@ ()

2 um

Figura 2.16 - (a) Imagem original; (b) Imagem que mostra o resultado da operacio de estiramento de contraste.
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Figara 2.17 - (a) Histograma da imagem original; (b} Histograma gerado com a operacio de estiramento.
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2.5.2. Filtragem ne¢ Dominio Espacial
A filtragem de uma imagem digital fix,)) realizada no dominio espacial, é um
procedimento de melhoramento que opera diretamente nos pixels que constituem a

. 24 ~ 23
1magem.[ A funcédo de processamento pode ser expressa como segue:[ 2

glxy) =T [fixy)] (2.9)

Onde g(x,y) ¢ a imagem resultante do processamento, 7 ¢ o filtro espacial definido na
vizinhanca de (x,3), e f{x,y) ¢ a imagem original.

O filtro espacial T opera sobre um conjunto de pixels vizinhos ao pivel de interesse,
dependendo do valor do nivel de cinza desse pixel ¢ de seus vizinhos.

A vizinhanca de um pixel/ P(x,y) é definida como o conjunto de todos os pixels que

ficam ao redor de P.[zg] A figura 2.18 exemplifica esta defini¢do.

Figura 2.18 - No detalhe uma vizinhanga 3x3 sobre um pivel P(x,y) em uma imagem digital,

Independentemente do tipo de filtro espacial considerado, o valor do nivel de cinza de
um pixel interfere, imediatamente, na transformacgéo do pixel vizinho, 0 que nfo ocorre no

~ 23,24
caso de uma operacéo pontual.[ 241

Fundamentos Tedricos do Processamento Digital de Imagens / 29



As operag¢des de filtragem realizadas no dominio espacial podem ser divididas em duas
categorias: a filtragem linear, efetuada através de uma operagéo de convolugiio, ¢ a filtragem

ndo linear. A seguir, serfio discutidas estas duas classes de filtros espaciais.

2.5.2.1. Filtragem Linear

Geralmente, no processo de filtragem linear realizada no dominio espacial sio
empregadas matrizes de pequenas dimensdes, menores que a matriz imagem, denominadas
elementos estruturanies ou kernels ou ainda, mdscaras, que atuam como filtros espaciais,

. o ~ [23.24
através da operacgfo de convolugao.[ !

A operacio de convolugio realizada no dominio espacial pode ser definida como uma
aplicacdio ponto-a-ponto de um operador de vizinhanca (filtro espacial), que combina cada
pixel da imagem original com seus vizinhos.

Matematicamente, a operago de convolugfio de uma imagem digital pode ser expressa

27
COH’IOZE ]

bl i

g6, 3)=D D B ). f(x—iy—j) (2.10)

=1 j=1

Onde g(x.y) é a imagem resultante da operacio, m e n definem o tamanho da mascara,
h(ij) é amascara considerada, e ffx,y) ¢ a imagem original.

Com relagfio aos filtros espaciais lineares, a proposicfio basica do processo de
filtragem por convolugdo se baseia no somatdrio dos produtos entre os coeficientes da
mascara e os valores de intensidade dos pixels sob a mascara, em uma localizagio especifica
na imagem.

A figura 2.19 apresenta um exemplo de uma mascara espacial qualquer, com dimensédo
3 x 3. Normalmente, podem ser utilizadas méscaras de dimens@es maiores para a consideraciio
de uma maior 4rea na imagem analisada mas, preferencialmente, devem ter uma ordem impar

por razfes de simetria.
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Figura 2.19 - Uma mascara 3 x 3 com coeficientes arbitrarios.

De acordo com a relagfio 2.10, a resposta da aplicagfo desta mdscara linear, nos niveis

. . . . . P . ~ |23
de cinza dos pixels localizados na imagem sob a mascara, ¢ dada pela seguinte equagao:[ ]

R2W1.21+W2.22+...“3“W9.29 (211)

Onde R € o novo valor do pixel na posigio 5 sob o centro da mascara apds a operagfo,
Wi, Wo, ..., Wy 580 os coeficientes da mascara considerada, e zy, z, ..., Zg tepresentam o0s

valores dos niveis de cinza dos pixels, das nove posi¢des existentes numa vizinhanga 3 x 3.

Assim, se o centro da mascara € localizado sob o pixe! P (x,p} da imagem apresentada
na figura 2.18, o nivel de cinza deste pixel é substituido pelo valor de R, calculado a partir da
equagdo 2.11. A mascara é entdo movida para a localizacfo do proximo pixel na imagem € o
processo € repetido. Isto continua até que todas as posi¢des dos pixels na imagem tenham sido
percorridas. Para os pixels que sdo localizados na borda da imagem, o valor de R nfo ¢
definido.

De acordo com o teorema da convolugdo, que serd visto a seguir, a operacfo de
convolugfio também pode ser calculada no dominio da frequéncia. Esse processo € bem mais
rapido quando comparado ao calculo da convoluglo realizado no dominio espacial,
considerando imagens digitais de grandes dimensdes.

A convolugio realizada no dominio da frequéncia de uma imagem fx,y) com uma
outra imagem Afx,y), pode ser computada tomando-se as transformadas discretas de Fourier
das imagens consideradas, 3 [fixy)/ e 3 [hix,y)], multiplicando-as pixel por pixel e

calculando a transformada inversa do produto.

fEyy=h(xyy< Fluv). H{uv) (2.12)
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No item 2.5.3 descreve-se os principios basicos da transformada discreta de Fourier e
sua aplicac8o na drea do processamento digital de imagens.

A equagio 2.12 ¢ referida como o teorema da convolug8o. 23]

2.5.2.2. Filtros Derivados ou Operadores de Diferenciacio

Aplicagdes destes filtros lineares podem diminuir ou eliminar ruidos e melhorar o
contraste, a definicfio de bordas, dos contornos e dos detathes. Os operadores de diferenciacfio
Gradiente, Kirsch, Prewitt, Sobel ¢ Laplaciano, pertencem a esta classe de métodos no

dominio do espar;o.[m

. e . . 23
Um operador de diferenciagdo ¢ baseado sobre a nogio de derivada,**! Geralmente,

uma imagem digital f{x,y), ¢ fisicamente constituida por uma sequéncia de regides de
tamanhos diversos, onde os niveis de cinza sdo proximos, e de fronteiras, que sdo encontros
de vérias regiSes, marcando uma transicdo entre elas. Do ponto de vista matematico, as
regides sdo caracterizadas por derivadas suaves e pouco acentuadas e as fronteiras por
derivadas fortes e acentuadas. O principio de um operador de diferenciacfio é derivar a

, : . 28
imagem para acentuar as bordas contidas na 1magem.{ ]

Na figura 2.20 ¢ representada uma imagem com trés regides, o perfil dos niveis de
cinza ao longo de uma linha de varredura horizontal da imagem, e as derivadas primeira ¢
segunda do perfil.

Nesta figura, pode-se observar que a primeira derivada de um perfil de niveis de cinza
assume valores positivos na primeira regifio de transicfio (borda enire a primeira e segunda
regides), valores negativos na segunda regifio de transicdo (borda entre a segunda ¢ terceira
regides), ¢ como esperado, o valor zero nas 4reas onde o nivel de cinza € constante. A segunda
derivada € positiva na parte da imagem que a transi¢do esta associada com o lado mais escuro
da borda, negativa na parte da imagem que a transi¢fio esta associada com o lado mais claro da
borda, e zero nas areas onde o nivel de cinza é constante. Portanto, a magnitude da primeira
derivada pode ser usada para detectar a presenca de uma borda em uma imagem digital, e o
sinal da segunda derivada pode ser usado para determinar se um pixe!/ encontra-se no lado
mais escuro ou mais claro de uma borda. Note também, que a segunda derivada assume o
valor zero no ponto central da regifio de transi¢fio em niveis de cinza. Esta caracteristica é um

poderoso recurso para determinar com precisfio a localizacfio de bordas em uma imagem
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digital. Finalmente, pode-se constatar que as derivadas apresentam varia¢des fortes ao nivel da

) . [23
fronteira entre as regzoes.[ !

Imagem

Perfil dos niveis de cinza

Primeira derivada

Segunda derivada

Figura 2.26 - Principio da diferenciacfo espacial.

O método mais comum de diferenciacfio aplicado em processamento de imagens € ¢
, L . . 24
gradiente. Este corresponde 4 primeira derivada de uma nnagem.{ !
Para uma imagem f{x,y) o gradiente de f em relacdo as coordenadas (x,3) ¢ definido

23
como O vetor:{ ]

G, |
=6, |7

SRR IR
o l\s,a i‘x

(2.13)

r
|
|
L
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A magnitude deste vetor, ¢ geralmente referida simplesmente como o gradiente e

denomina-se VY, onde:*!

Vf =mag (Vf) =[G + G, 1" :[(%)2 + (%JTQ 2.14

£ comum na pratica, calcular o gradiente de uma imagem aproximando a equagdo 2.14

para valores absolutos:[*)

Vf 2[G,|+|G, | (2.15)

A equacdo 2.15 apresentada anteriormente representa uma soma dos valores absolutos
dos gradientes em duas direcdes perpendiculares e é muito simples de ser implementada na
forma digital. Para isso, considere uma regifio da imagem como apresentada na figura 2.21,

onde as varidveis (z ;| i= 1, 2, ..., 9) representam os valores dos niveis de cinza.

L | %2143
L 1 %5 | Lg
Z7 1 %8 | %o

Figura 2.21 - Uma regifo 3 x 3 de uma imagem qualquer.

Assim, a equagio 2.15 pode ser aproximada em relagdo ao ponto central (z5), da

. 23
seguinte forma: >}

vf EJ (27 + 2z, «1—29)—(,21 +z, %zS)H‘ (23 + 2z -i—zg)—(zl +z, 4»27)‘ (2.16)

Em que:

Gy =(z, +2, +2,)— {7, + 2, + 2,) (217
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G, =(zy+2z,+2,)— (5, +2,+2,) (2.18)

A diferenca entre a terceira linha e a primeira linha na regifio 3 x 3 da imagem, figura
2.21, aproxima-se do célculo da derivada parcial na direcfo x, e a diferenca entre a terceira
coluna e a primeira coluna aproxima-se do calculo da derivada parcial na dire¢do y. No
entanto, o gradiente s6 podera ser calculado em relaciio a uma dire¢do definida, devido as
caracteristicas do vetor que o define. Assim, para se calcular o gradiente de uma imagem
digital é necessdrio a utilizagfio de operadores direcionais.

De acordo com as definigbes anteriores, os filtros derivativos aumentam o ruido
presente e, por isso, foram definidos varios filtros especificos para superar essa dificuldade. A
seguir, sdo apresentados os principais operadores de gradiente direcionais.

a) Operador Kirsch.

A figura 2,22 apresenta as mascaras espaciais que caracterizam o operador Kirsch?l e

podem ser utilizadas para aproximar o cdlculo do gradiente, equacfio 2.16, através da operagfo

de convolugio.

-3.-3 S

309 3040
-31.3 31 -31-3
(a) (b)

Figura 2.22 - Mascaras que definem o operador Kirsch. (a) Operador de gradiente para a diregio 90°;

(b) Operador de gradiente para a direciio 180°.

b) Operador Prewitt.
A equacdo 2.16 caracteriza o operador Prewitt. Este pode ser calculado através da

operagéo de convolugfo, utilizando para isto, as méscaras espaciais mostradas na figura 2.23.
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-17-11-% -1 1
6 . 0,0 -1 1
1 1101
(a) (b)

Figura 2.23 - Mascaras utilizadas para definir o operador Prewiir. (a) Operador de gradiente para a diregéio 0°;

{b) Operador de gradiente para a direcio 90°.

¢) Operador Sobel.

As madscaras espaciais mostradas na figura 2.24, caracterizam o operador Sobel e
23]

podem ser utilizadas para calcular a equagfio 2.15, a partir das seguintes equagdes

(2.19)

Gy=(z,+2 2z, + 7))~ (5, +2 2, +7,)

(2.20)

Gy=(z3-i—2 zs-i-zg)——(zl+2 z4+z7)

-1(-21-1 -1
0 0 -2 2
1 -0 1
(a) (o)

Figura 2.24 - (a) Mascara utilizada para caleular G, no ponto central da regifio 3 x 3, considerando

a direcdo 0°; (b) Mdscara utilizada para calcular G, no mesmo ponto, considerando

a diregdo 90°. Estas mascaras definem o operador Sobel.

O operador Sobel possui uma vantagem consideravel porque, como os filtros

derivativos aumentam o ruido, o efeito de suavizagfio inerente a este operador torna-se uma

caracteristica particularmente atrativa.
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O Laplaciano de uma fungdo f{x,y) bidimensional ¢ a derivada de segunda ordem desta

fungdo, definida como:>”

(2.21)

Como no caso do gradiente, a equacdo 2.21 também pode ser implementada na forma

digital facilmente. Para uma regido 3 x 3 de uma imagem, a forma mais frequentemente

(23]

encontrada na pratica €:

Vif=4z,~ (2, +z,+2,+2) (2.22)

O requisito basico na definicdo do laplaciano digital é que o coeficiente associado com
o pixel central tem que ser positivo e os coeficientes associados com os outros pixels devem
ser negativos. Isto porque o laplaciano ¢ uma derivada, a resposta tem que ser zero quando
todos os pixels possuem o mesmo valor. A figura 2.25 mostra uma mdscara que pode ser

utilizada para calcular o laplaciano a partir da equagéio 2.22.

6 -110
-11 4 -1
6 -1,0

Figura 2.25 - Mdscara utilizada para calcular o laplacianoe.

Um inconveniente deste filtro é um maior realce do ruido e dos pontos isolados, em
decorréncia da derivada de segunda ordem.

Finalmente, para exemplificar a aplicagio de um filtro de diferenciagdo em uma
situacdo real, a figura 2.26-(a) mostra uma imagem digital monocromatica, com um tamanho
de 467 por 439 pixels e 256 niveis de cinza. Esta imagem representa a microestrutura (corte
transversal) de uma amostra de uma liga metalica com uma composi¢io eutética. A figura
2.26-(b) apresenta o resultado da imagem tratada com um operador Sobel para a defini¢fio das

bordas dos objetos.

Fundamentos Tedricos do Processamento Digital de Imagens /37



(a) . ] 32 um (b

Figura 2.26 - (a} Imagem original; (b) Imagem mostrando a utiliza¢iio do operador Sobel,

colocando em evidéncia os contornos dos objetos presentes.

2.5.2.3. Filtragem Nio Linear

Os filtros espaciais nfio lineares também operam sobre o conceito de vizinhanga. De
forma geral, sua operagio ¢ baseada diretamente nos valores dos pixels na vizinhanga
considerada, e nfo explicitamente no uso de coeficientes como no caso dos filtros espaciais
lineares.

Um exemplo deste tipo de operador espacial ¢ o filtro da mediana, que se aplica em

. . e o ; ; .. 123
imagens digitais para alcangar uma reducéo sensivel de ruido aieatono_{ ]

Este filtro trabalha com cada pixe/ que define a imagem digital e seus vizinhos,
normalmente utilizando uma vizinhanga 3 x 3. Assim, os valores dos niveis de cinza dos nove
pixels sio classificados em ordem crescente e, o valor da mediana (o nivel de cinza do 5° pixel
na fila), é usado para substituir o nivel de cinza original do pivel central, considerando a
vizinhanga 3 x 3. Em seguida, o processo ¢ novamente repetido para o proximo pixel na
imagem, até que todos tenham sido processados. Os filtros da mediana podem ser aplicados

- . r ~ * 27
mais de uma vez numa mesma imagem, até gue nfo ocorra mais nenhuma mudanga.[ !
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Suponha uma imagem digital qualquer, que numa vizinhanga 3 x 3 considerada,
possua os seguintes valores de niveis de cinza: {10, 20, 20, 20, 100, 20, 20, 25, 15}. Entdo,
esses valores sfo ordenados em ordem crescente: {10, 15, 20, 20, 20, 20, 20, 25, 100}, que
resulta no valor 20 como resultado da mediana, no lugar de 100. Desta forma, pode-se
concluir que a principal fungfio de um filtro da mediana ¢ forcar os pixels com intensidades
distintas, a assemelhar-se mais com seus vizinhos e, assim suavizar a imagem.

A figura 2.27-(a) mostra uma imagem digital monocromatica, com um tamanho de 525
por 438 pixels e 256 niveis de cinza. Esta imagem apresenta a microestrutura de uma amostra
de um material compésito de matriz de carbeto de silicio reforcada com agulhas de nitreto de
silicio (a-Si3Ny), contendo pixels alterados pela presenga de ruido de tipo gaussiano. Este
ruido foi inserido propositalmente na imagem de modo a ilustrar a aplicag@io do filtro da

mediana. Ja a figura 2.27-(b), mostra o resultado da imagem anterior tratada com o filtro.

(a) B 10 um (b

Figura 2.27 - (a) Imagem original; (b) Imagem submetida ao filtro da mediana.

Qutros exemplos de filtros nfo lineares aplicados numa vizinhanca 3 x 3, incluem o
filtro maximo (max), cuja resposta R da aplicag#o deste filtro na imagem, € obtida pelo valor
méaximo de (z;, za, ..., Zg), no qual é utilizado para encontrar o pixel/ com nivel de cinza de

. s . T o 23
maijor valor, ¢ o filtro minimo (min), no qual ¢ utilizado com propésito oposto.{ 3
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2.5.3. Filtragem no Dominio da Frequéncia

O dominio da frequéncia (1,v) para uma dada funcdio, estd associado ao dominio do

espaco (x,y) por uma opera¢io de transformacho (3).[22,24}

3

Dominio Espacial | > }Dominio da Frequéncia

f(xp)

i F(u.v) |
Variagdes locais repentinas de intensidade de luz na imagem (dominio do espago)
correspondem a componentes em alta frequéncia, assim como variagdes suaves correspondem
a componentes em baixa frequéncia.
Embora existam varias transformadas, serd enfatizado neste trabalho o estudo da
transformada de Fouwrier, devido a sua ampla faixa de aplicagbes em problemas de

processamento digital de imagens.

2.5.3.1. Transformada de Fourier

Seja f{x,y} uma funcfio continua de duas varidveis reais (x,y) no plano bidimensional. A

transformada de Fourier da fungiio f{x,y), denominada 3 [f{x,))]. ¢ definida pela seguinte

equzu;s?to:E233

3[f )= Fluvy = T Tf (x,y) €71 v dy (2.23)

- o

Onde (x,y) sflo as variaveis de espaco e (,v) sfo as varidveis de frequéncia.

Tais operagdes de transformacdo sfo muito interessantes ¢ positivas no sentido em que
preservam completamente todas as informacSes contidas na imagem, possibilitando
reconstituir a imagem original (imagem obtida na etapa anterior de processamento) através da
transformagio inversa.

Dado F(u,v)., a funcfo f{x,y) pode ser obtida utilizando a transformada de Fourier

. . . w123
inversa, a partir da seguinte equaqao:{ ]

S [F(u,v)]=f(x,y)= “:" cj;’7’(ao,',1;) &™) dy dy (2.24)

— O
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As equagdes 2.23 ¢ 2.24 sfio chamadas de par de transformadas de Fourier,

A transformada de Fourier de uma fungdo real fix,y) é geralmente uma funcéo

. 123
complexa, 1sto e:[ !

Fa,v) = R(u,v) +i T(u,v) (2.25)

Onde R(wv) e Iuv) sdo as componentes real e imagindria da funglo F(u,v),

respectivamente.

. . i . 23
As vezes, € conveniente expressar a equagio 2.25 numa forma exponenmal:[ I

F(u,v)=| F(u,v)je?™ (2.26)
Onde:
| Fuw) | =[R2 vy + P2 ()] ? (2.27)
<,
[ I(u,v) |
¢ (u,v) = tan”LR—(é%J (2.28)

A magnitude da fun¢io |F(u,v)| € chamada de espectro de Fourier da funclio flx,y), e
$(u,v) é o dngulo de fase.

O espectro de Fourier também pode ser expresso como uma fungéo da intensidade de
luz, onde o brilho é proporcional a amplitude de [F(u,v)].{zsj Neste caso, fix,y) e |[F{u,v)| sdo
imagens, que podem ser representadas como superficies cujas elevagdes representam o valor

de cada pier.EM}

O espectro de poténcia de fix,y) é dado pela seguinte equagéo:m}

Pluv)=| Flu)| = R (u,v)+ 1> (u,v) (2.29)
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O termo densidade espectral é normalmente utilizado para denominar o espectro de
poténcia.

No caso especifico de imagens digitais quadradas de N por N pixels, a transformada de

Fourier pode ser expressa através da seguinte equagﬁo:m’zﬂ
Fu.v) = %} Z Zf Gr) e:EEi,(;{f‘,’Xl 2.30)
Paraueviguaisa0,1,2, .., N-1,e,
J.y)= %Z‘, ZF(u,v) e%ﬁ W (2.31)

Paraxeyiguaisa0,1,2, .., N- 1.

2.5.3.2. Melhoramento de Imagens por Filtros de Frequéncia

A base tedrica das técnicas de melhoramento realizadas no dominio da frequéncia € o
teorema da convolugdo.
Assim, considere gfx,)) como sendo uma imagem formada pela convolugdo de uma

, . o . . [23,2427
outra imagem f{x,yJ), com um operador linear de posicéo invariavel hfx.y), isto &l ]

g(x,y)=hlx,y)*f(x,p) (2.32)

Onde um operador de posico invariavel pode ser definido como um operador que uma
vez aplicado numa imagem, o resultado obtido depende apenas do valor de f(x,») no ponto
considerado e nfo da posigfio deste ponto na imagem.

Entdo, do teorema da convolugio pode-se determinar a seguinte relacdio no dominio da

A 2327
frequenma:[ ]

Gluv)=Hi{uv) F(uv) (2.33)
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Onde G(u,v), H(u,v) e F(u,v) sdo as transformadas de Fourier de g(x,y), h(x,y) € fix.y),
respectivamente.

A aplicagiio de operadores de transformagfo entre o dominio espacial € o dominio da
frequéncia, como ¢é o caso da transformada discreta de Fourier, permite aplicar novos tipos de
filtros bastante eficazes. Estes filtros, como serd apresentado a seguir, possibilitam filtrar
ruidos de frequéncia especifica e também podem ser aplicados para salientar objetos que se

. g . 20
repetem ciclicamente na imagem como, por exemplo, estruturas lamelares.*)

Este processamento ¢ realizado de forma bem simples. Inicialmente calcula-se a
transformada de Fourier da imagem a ser melhorada e multiplica-se o resultado por uma
funciio de transferéncia que representa um filtro no dominio da frequéncia. Em seguida,

calcula-se a transformada inversa do produto, obtendo entdo, a imagem melhorada.

flxy)—2> Fluv)—2 5 F' (u,v)—>— f'(x,y)

Deste modo, a aplicagiio de filtros no dominio da frequéncia entre as etapas de
transformacdio direta e inversa, provocara alteragdes na imagem em relacio a sua condigfo

. . . o , N , 22,23
anterior, obtendo-se o efeito desejado, isto é, filtrar ruidos de frequéncia espemﬁca.[ ]

Estas transformacdes, entretanto, consomem um grande tempo de processamento (quantidade
de calculos), ja que ¢ necessario efetuar ao menos duas transformacdes, direta e inversa.

No caso especifico da transformada de Fourier, este procedimento se apresenta de
forma bastante competitiva no caso de imagens digitais de grandes dimensdes. Isto em
decorréncia de se utilizar no processamento a transformada rapida de Fourier (Fast Fourier

Transform - FF ]’).{33] Esta é um poderosissimo recurso surgido em 1965, para se calcular a

transformada discreta de Fourier com uma velocidade muito maior, quando comparada ao

) s . _— 34
processo convencional, facilitando assim sua aplicagéo em tempo real.”"

Pode-se classificar os filtros existentes no dominio da frequéncia em trés categorias,
dependendo de quais frequéncias sdo atenuadas ou eliminadas pelo uso do ﬁltro:izz'%]
1) passa-baixas (Jow-pass);

2) passa-altas (high-pass);

3) passa-faixa ou passa-banda (band-pass).
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Um filtro passa-baixas tem valores proximos de zero para as altas frequéncias e, um
filtro passa-altas tem valores proximos de zero para as baixas frequéncias. Ja o terceiro tipo
atenua tanto as frequéncias altas quanto as baixas, preservando contudo as frequéncias
médias.{z'g]

O processamento realizado no dominio de Fourier, que tem como base as
caracteristicas de frequéneia da imagem, é especialmente Gtil para remover ou atenuar ruido
periodico em imagens digitais, utilizando um filtro passa-baixas. Também, pode ser indicado
para salientar bordas e contornos de objetos (informagdes da imagem de alta frequéncia) e

para reduzir os efeitos de heterogeneidade, utilizando um filtro passa-aitas.izg}

A seguir, seriio comentadas e discutidas as trés categorias de filtros de frequéncia
existentes.

e Filtros Passa-Baixas Freguéncias

A filtragem passa-baixas frequéncias também ¢ conhecida como suavizagdo
(smoothing) da imagem, pois as variagdes locais de intensidade de luz na imagem sfo
suavizadas, ou seja, as altas frequéncias, que correspondem as transi¢des repentinas de
contraste sfo atenuadas ou até mesmo eliminadas. Portanto, um problema encontrado no
processo de suavizagdio ¢ que, além de suavizar os interiores dos objetos, as bordas também
sdo suavizadas.

A idéia principal da operagio de suavizagfio é eliminar ruido da imagem digitalizada.
Por outro lado, o efeito indesejado da operagio é a diminui¢do da definiclio e nitidez da
imagem.

o .. _ 23
Como ja visto no dominio de Fourier, pode-se escrever:{ !

G(u,v)=H(uv) F(uv) (2.33)

Onde Hu,v) é denominado funcdo de transferéncia do filtro.

Um filtro passa-baixa ideal (JLPF) tem como fungfo de transferéncia a seguinte

~ 123,28
rela@ao:{ 3.28]

1 SeD(uv)<D,

Alu,v)= {0 Se D(u,v) > D,
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Onde D, denomina-se frequéncia de corte e D(w,v) € a distdncia do ponto (u,v) em

relagdo a origem no plano de frequéncia, isto é:

D(u,v) = (u* +v?)? (2.34)

A denominaciio filtro ideal indica que todas as frequéncias, dentro de um circulo de
raio Dy, passam sem nenhuma atenuacio, ao passo que todas as frequéncias fora deste circulo
sio completamente atenuadas. Esse tipo de filtro produz alguns efeitos indesejdveis nas
bordas dos objetos. Portanto, na pratica este filtro passa-baixa ideal, pode ser implementado
utilizando um filtro de Butterworth. A fungio de transferéncia de um filtro passa-baixa de
Butterworth (BLPF) de ordem » e com a frequéncia de corte localizada numa distancia D, da

origem, ¢ definida pela seguinte F613950:E23,28]

H(u,v) = (2.35)

E{DH}
D,

Onde D(u,v) é calculado através da equagfio 2.34. A figura 2.28 apresenta a resposta da

fungio de transferéncia de um filtro BLPF de ordem n igual a “1” ¢, com a frequéncia de corte

normalizada Dy igual a “0,3”.

0’(} | € | T T T T
60 01 62 03 04 05 06 07 08 0% L0
Dfuyv}

Figura 2.28 - Resposta de um filtro BLPF considerandon =1 ¢ [}, = 0,3,

Fundamentos Tedricos do Processamento Digital de Imagens /45



Ja a figura 2.29 ilustra a aplicagdo de um filtro de frequéncia BLPF numa imagem
digital monocromdtica. Assim, a figura 2.29-(a) mostra uma imagem que representa a
microestrutura (corte longitudinal) de uma amostra de uma liga metdlica de composi¢do
eutética, com a presenca de ruido aleatorio. O objetivo da aplicagéio de um filtro passa-baixa ¢
suavizar a imagem, através da eliminag¢io de ruido. Este ruido corresponde aos componentes
de alta frequéncia da transformada de Fourier da imagem digitalizada. A figura 2.29-(b)
mostra o resultado da aplicagdo do filtro BLPF, com destaque para a suavizaglo da imagem
apresentada na figura 2.29-(a). O filtro utilizado € de ordem » igual a “17 e, com frequéncia de

corte normalizada D, igual a “0,15”.

(a)

32 um

Figura 2.29 - (a) Imagem original, com 460 por 459 pixels e 256 niveis de cinza; (b) Resultado da aplicacéo

de um filtro passa-baixa frequéncia, onde se observa a suavizagio da imagem.

A figura 2.30-(a) apresenta o espectro de Fourier obtido da imagem visualizada na
figura 2.29-(a). E, a figura 2.30-(b) apresenta o espectro de Fourier obtido da imagem apés a
aplicacdio do filtro de frequéncia BLPF, mostrada na figura 2.29-(b). Esses espectros de
Fourier sio ferramentas de grande importincia, utilizados na escolha e no ajuste dos
parametros do filtro (ordem e frequéncia de corte), pois traduzem de forma visual as

informagdes relacionadas com a frequéncia das imagens.
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Sendo assim, pode-se observar no espectro de Fourier da figura 2.30-(b), comparando

com o espectro de Fourier da figura 2.30-(a), que as frequéncias que passam dentro do circulo
de raio Dy s@o preservadas, ao passo que as frequéncias que passam fora deste circulo sdo

muito atenuadas.

() ~(b)

Figura 2.30 - (a} Espectro de Fourier da imagem original; (b) Espectro de Fourier da imagem filtrada.

A figura 2.31 apresenta um grafico em escala logaritmica, gerado a partir da extragio
dos valores de magnitude dos espectros de Fourier das imagens original e filirada, mostrados
nas figuras 2.30-(a) e 2.30-(b). Esses valores foram extraidos da coluna central, coordenadas
(256,0) a (256,512), das imagens que representam os espectros.

Assim, torna-se mais facil visualizar o efeito da aplica¢fio do filtro de frequéncia BLPF

na imagem da figura 2.29-(a).
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9 » : v
] - ipf

Log (Vhgnitude +1)

Figura 2.31 - Distribui¢io da magnitude dos espectros de Fourier ao longo da coluna central.

Curva original ( ), curva apds a aplicacgio do filtro passa-baixa {- )

e Filtros Passa-Altas Frequéncias

A idéia principal da filtragem passa-altas frequéncias é enfatizar alguma caracteristica
de interesse da imagem, como por exemplo, as bordas dos objetos contidos na imagem,
através da atenuac@o ou eliminagfio dos componentes de baixa frequéncia, sem alterar as
informagdes de alta frequéncia na transformada de Fouwrier. As bordas dos objetos
normalmente apresentam variagbes locais de intensidade de energia luminosa relevantes,
tornando-as mais nitidas com a aplicagdo do filtro. Portanto, esta operagdio na imagem
digitalizada também ¢ conhecida como realce. O efeito indesejado € o de enfatizar o ruido que

. . 22,23
porventura exista na 1magem.[ }

Um filtro passa-alta ideal (JHPF) também pode ser definido, cwa fungo de

ALt . . ~ . 123,28
transferéncia satisfaca a seguinte relagao:{ ]

= 0 SeD(u,vy=D,
(u,v) = 1 SeD(u,v)>D,
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Onde D, é a distancia de corte medida em relacfo a origem do plano de frequéncia, ¢
Diu,v) € calculado a partir da equagdo 2.34.

Este filtro passa-alta ideal é o oposto de um filtro passa-baixa ideal, porque todas as
frequéncias dentro de um circulo de raio Dy passam totalmente atenuadas, ao passo que todas
as frequéncias fora deste circulo passam sem nenhuma atenuac&o.

Na prética, como no caso de um filtro passa-baixa ideal, este filtro também produz
efeitos indesejaveis nas bordas dos objetos, entretanto, podemos obter uma aproximagdo
utilizando um filtro de Butterworth. A fungfio de transferéncia de um filtro passa-alta de

Butterworth (BHPF) de ordem » e com a frequéncia de corte localizada numa disténcia Dy da

origem, ¢ definida pela seguinte relac;éo:m’zg}

|
_Dy_
D{u,v)

H(u,v)= 5 (2.36)
1@[ }

Onde D(u,v) é calculado através da equagfo 2.33. A figura 2.32 apresenta a resposta da
funcéo de transferéncia de um filtro BHPF de ordem n igual a “1” e, com a frequéncia de

corte normalizada D, igual a “0,3”.

0.0 — — ,
00 01 02 03 04 05 06 07 0.8 09 L0

D(uy}

Figura 2.32 - Resposta de um filtro BHPF considerando n=1e D, = 0,3.
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A figura 2.33 mostra um exemplo de aplicaciio de um filiro de frequéncia BHPF em
uma imagem digital monocromédtica. Assim, a figura 2.33-(a) mostra uma imagem que
representa a microestrutura de uma amostra de alumina, com a presenca de porosidade. O
objetivo da aplicagdo de um filtro passa-alta nesta imagem € para salientar os componentes de
alta frequéncia da transformada de Fourier, de modo a atenuar as variagSes de intensidade da
imagem digitalizada. A figura 2.33-(b) mostra o resultado da aplicacgo do filtro BHPF, com o
realce da imagem apresentada na figura 2.33-(a). O filtro utilizado é de ordem # igual a “6” e,

com frequéncia de corte normalizada D, igual a “0,08”.

(@ 20 pm )

Figura 2.33 - (a) Imagem original, com 439 por 512 pixels ¢ 256 niveis de ¢inza; (b) Resultado da aplicacdo

de um filtro passa-alta frequéncia, onde se observa o realce da imagem.
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A figura 2.34-(a) apresenta o espectro de Fourier obtide da imagem visualizada na
figura 2.33-(a). E, a figura 2.34-(b) apresenta o espectro de Fourier obtido da imagem apds a
aplicacdio do filtro de frequéncia BHPF, mostrada na figura 2.33-(b).

Nos espectros obtidos, notam-se que com a utilizagdo do filtro passa-alta foram

atenuadas e/ou eliminadas as frequéncias que passam dentro do circulo de raio de corte Dy,

No entanto, as frequéncias que passam por fora do circulo foram totalmente preservadas.

(a)

Figura 2.34 - (a) Espectro de Fourier da imagem original; (b) Espectro de Fourier da imagem filtrada.

A figura 2.35 apresenta um grafico em escala logaritmica, gerado a partir da extragdo
dos valores de magnitude dos espectros de Fourier das imagens original e filtrada, mostrados
nas figuras 2.34-(a) e 2.34-(b). Esses valores foram extraidos da coluna central, coordenadas
(256,0) a (256,512), das imagens que representam os espectros. Assim, torna-se mais facil

visualizar o efeito da aplica¢io do filtro de frequéncia BHPF na imagem da figura 2.33-(a).
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Figura 2.35 - Distribuigio da magnitude dos espectros de Fourier ao longo da coluna central.

Curva original (e ); curva apds a aplicagdo do filtro passa-alta (e }.

o Filtros Passa-Médias Frequéncias

A suavizacdo, o realce e a preservagdio de partes selecionadas da imagem digital séo
ferramentas utilizadas com o objetivo de reduzir o ruido presente, suavizando as regides
internas aos objetos e realgando ou preservando as descontinuidades das bordas dos objetos,
como também, variagdes globais de intensidade. Estas operagfes associadas na imagem
digitalizada é conhecida como filtragem passa-médias frequéncias, ou também como filtragem
passa-banda. [23,24]

Este filtro preserva regides de frequéncia selecionada entre uma faixa de baixa e alta
frequéncia, podendo ser utilizado por exemplo, na restauraco de imagens.

Na pritica, usa-se geralmente, uma aproximagfo de um filtro passa-banda ideal sob a
forma de um filtro de Butterworth. A fun¢do de transferéncia de um filtro passa-banda de

Butterworth (BBPF) de ordem n, com a frequéneia de corte localizada numa distancia Dy da

origem e uma largura de banda w, ¢ definida pela seguinte relagdo:
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H(u,v)=1- (2.37)

Onde D(u,v) é calculado através da equagio 2.34. A figura 2.36 apresenta a resposta da
funcio de transferéncia de um filtro BBPF de ordem » igual a “1”, com a frequéncia de corte

normalizada D, igual a “0,3” e largura de banda w igual a *0,4”.

1,0
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00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

D(uy)

Figura 2.36 - Resposta de um filtro BBPF considerando n= 1, D, = 0,3 e w=0,4.

A figura 2.37 apresenta um exemplo de aplicacdio de um filtro passa-banda em uma
imagem digital. Sendo assim, a figura 2.37-(a) mostra uma imagem que representa a
microestrutura de uma amostra de uma superliga a base de niquel, com destaque para os
precipitados de NizAl O objetivo da aplicagdo de um filtro passa-banda nesta imagem ¢ a
suavizacio das regides internas dos precipitados e o realce das bordas. A figura 2.37-(b)
mostra o resultado da aplicagio do filtro de frequéncia BBPF da imagem apresentada na
figura 2.37-(a). Este filtro é de ordem » igual a “3”, com frequéncia de corte normalizada D,

igual a “0,18” e largura de banda normalizada w igual a 0.47.
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Figura 2.37 - (a) Imagem original, com 512 por 456 pixels e 256 niveis de cinza; (b) Resultado da aplicagio do

filtro onde se observa o realce das bordas dos precipitados e a suavizagfo das regites interiores.

A figura 2.38-(a) apresenta o espectro de Fourier obtido da imagem visualizada na
figura 2.37-(a). E, a figura 2.38-(b) apresenta o espectro de Fourier obtido da imagem ap6s a
aplicagdo do filtro passa-banda, mostrada na figura 2.37-(b).

Nos espectros obtidos, notam-se que com a utilizacdo do filtro passa-banda foram

atenvadas e/ou eliminadas parcialmente as frequéncias baixas e altas da transformada de

Fourier, que passam dentro do circulo de raio de corte Dy No entanto, as frequéncias que

passam perto do raio de corte Dy foram parcialmente preservadas, em funcdo da largura de
banda considerada.

A figura 2.39 apresenta um gréafico em escala logaritmica, gerado a partir da extracio
dos valores de magnitude dos espectros de Fourier obtidos das imagens original ¢ filtrada,
mostrados nas figuras 2.38-(a) e 2.38-(b). Esses valores foram extraidos da coluna central,
coordenadas (256,0) a (256,512), das imagens que representam os espectros. Assim, torna-se
mais facil visualizar o efeito da aplicagfo do filtro de frequéncia BBPF na imagem da figura

2.37-(a).
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Figura 2.38 - (a} Espectro de Fourier da imagem original; (b) Espectro de Fourier da imagem filirada.

Log (Magnitude +1)

Figura 2.39 - Distribuigdo da magnitude dos espectros de Fowrier ao longo da coluna central.

32

Curva original { ); curva apos a aplicacio do filiro passa-banda {
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2.6. Segmentacio

As técnicas para segmentacdo ou extragio de caracteristicas tem por objetivo a
identificacdo dos objetos de interesse (fases, gréos, poros, precipitados, etc.), presentes na
imagem da microestrutura analisada, baseando-se no reconhecimento de particularidades
especificas dos objetos.[zgi Para tanto, sfo exploradas caracteristicas destes objetos, ou seja,
de similaridade e descontinuidade decorrentes dos valores dos niveis de cinza dos pixels, tais
como: texturas, bordas, contornos e forrnas.[23] Por exemplo, uma borda (fronteira) de um

objeto numa imagem ¢ uma mudanca stbita do nivel de cinza entre duas regides relativamente
homogeéneas. Ja uma linha caracteriza-se por ter um nivel de cinza relativamente constante ao

longo de uma faixa estreita e alongada. Tanto as bordas quanto as linhas s#o descontinuidades

na imagem.[zn A figura 2.40 ilustra os conceitos de borda e linha.

Figura 2.40 - Imagem sintética que mostra a diferenga entre os conceitos de borda e linha.

A segmentacdo ¢ a etapa mais complexa do processamento digital de imagens que
normalmente inclui a operacfio de limiariza¢do da imagem e as operagdes morfologicas. No
item 2.6.2 descreve-se os principios bésicos da morfologia matematica e sua aplicagdo em

processamento e andlise de imagens digitais.
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2.6.1. Limiarizacdo

O método de segmentagfio mais utilizado em processamento e andlise de imagens
digitais, ¢ a técnica baseada na escolha de valores de limiar, que explora a caracteristica de
similaridade (thresholding). Fm sua forma mais simples, a técnica de limiar é um método de
conversdo (nivel de cinza => binaria) no qual cada pixe/ da imagem ¢ convertido para um

o 23,24
valor bindrio, preto ou branco.{ J

Para identificar o limiar mais conveniente, é possivel usar o histograma de frequéncia
dos niveis de cinza da imagem que representa picos correspondentes aos objetos a ser
caracterizados e ao fundo. Nesse caso um dos limiares mais utilizados € o ponto minimo do

“vale” entre os dois picos do histograma correspondentes aos objetos de interesse € ao
29
fundo.[ ]

A figura 2.41-(a) mostra uma imagem digital monocromatica, com 288 por 374 pixels
e 256 niveis de cinza. Esta imagem representa a microestrutura de uma amostra de material
compbsito de matriz de aluminio reforcada com particulas de carbeto de silicio (SiC), obtida
pelo processo de extrusio de pos. Esta amostra foi produzida com uma frag@o volumétrica de
10%, com as particulas de SiC apresentando wm tamanho médio de 43 um.

Nesta imagem cada pixel tem uma tonalidade especifica entre 256 possiveis niveis de
cinza. Os objetos de interesse (particulas de carbeto de silicio) neste caso so mais escuros do
que o background (matriz de aluminio).

A figura 2.41-(b) apresenta o resultado da segmentacio da imagem apresentada na
figura 2.41-(a), utilizando como nivel de threshold, T = 150. Este limiar foi estabelecido entre
os dois picos principais do histograma mostrado na figura 2.42, que representa uma
distribuicfo bimodal (as particulas e a matriz).

Deste modo, para os pixels com niveis de cinza menores ou iguais ao valor de 7' ¢
atribuido o valor 0 (preto), e para os pixels com nfveis de cinza maiores do que o valor de 7'¢

atribuido o valor 255 (branco), figura 2.41-(b).
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Figura 2.41 - Obtencdo de uma imagem bindria pela téenica de limiar: (a) Imagem do objeto em todos os

niveis de cinza presentes; (b) Imagem bindria do objeto depois da aplicagio do limiar,

Particulas de SiC

Matriz de 4/ ————> g

Limiar

Figura 2.42 - Histograma da imagem original apresentada na figura 2.41-(a).
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2.6.2. Morfologia Matematica
2.6.2.1. Introducio
A palavra morfologia possui origem grega e refere-se ao estudo (logia) das formas

. 3 . s :
(morphos) e estruturas de ebjetos.{ 2 Portanto, o campo da morfologia matematica se baseia

no estudo da estrutura e da forma de objetos, sob o ponto de vista matematico, abrangendo as

ferramentas de processamento que permitem a transformacdo de imagens para a extra¢fio de

. ~ 36 .
nr;formagoes.i I Neste sub-grupo de ferramentas, destacam-se os meétodos baseados nos

. . i . . 22
conceitos de morfologia matemdtica, baseados na Teoria de Con;untos.{ 1

As bases tedricas da morfologia matemadtica para subconjuntos (sfio os objetos de

. . 36
interesse a serem analisados) foram elaboradas por Georges Matheron e Jean Serra™® na

década de 60. Estudando as dilatagdes e erosdes, eles descobriram que estas operagdes sio 0s
elementos fundamentais para se construir uma ampla classe de operagQes e transformagdes.

A morfologia matematica é uma metodologia para a descrigio de transformagdes. Ela
representa um campo amplo para o estudo e a implementacio de algoritmos de processamento
e analise de imagens digitais. Existem dois tipos de morfologia matemadtica: a morfologia
bindria que se aplica sobre imagens bindrias e a morfologia de niveis de cinza que se aplica

sobre imagens com tons de cinza.

2.6.2.2. Operacdes Morfologicas Basicas

[361

George Matheron e Jean Serra™ " resolveram experimentar uma nova abordagem para

resolver problemas de defini¢do dos objetos de interesse em imagens, ou seja, a partir de
transformacdes de forma, que possibilitam uma melhor caracterizagdo desses objetos. Isto €
realizado através de duas transformacdes elementares, que eles denominaram dilatacdo e
erosdo. Com isso, as operacdes de morfologia matemdtica, na sua maioria, podem ser
definidas em termos dessas duas transformacdes basicas, podendo desta forma, serem

empregadas para muitos propositos, incluindo afinamento, esqueletizagfo, segmentagdo,
36-40
ete. P40

As transformagdes produzidas pelas dilatagBes ¢ erosdes nas imagens binarias
dependem de padrdes pré-definidos, ou seja, de objetos com a forma conhecida, chamados de
elementos estruturantes que as sondam localmente. A forma final dos objetos depende do

tamanho e da forma do elemento estruturante.

Fundamenios Teoricos do Processamento Digital de Imagens /59



De uma forma geral, na operagdo de dilatagfo, verifica-se quando o elemento
estruturante toca o subconjunio e na operacéio de erosfio, quando ele estd contido. A forma do
elemento estruturante € muito critica, e, determina junto com a operacio morfologica utilizada

a transformacio do objeto inicial num objeto novo mais compativel com o objetivo do
41
trabalho.* !

Fazendo uma analogia com um jogo de armar, as transformagoes seriam os objetos
criados, enquanto que as dilatacSes e erosfes seriam as pecas a serem encaixadas. Assim
como no jogo de armar as pe¢as sdo usadas para construir médulos e os modulos sio
integrados para formar objetos. Desta forma, na estratégia de Matheron e Serra, as dilatagdes
e erosdes sdo usadas para criar transformacgdes simples e estas sdo compostas para produzir
transformagdes mais complexas (abertura, fechamento, edge-off, close-holes, etc). De fato,
este mecanismo levou a resultados muito interessantes, ou seja, os esqueletos, a descrigdo de

, . Al
formas, os filtros morfoldgicos, etc.[36 ]

Na defini¢do destas operagdes supde-se que o objeto X, (X < N, e o elemento
estruturante B, (B < NZ}, sdo representados como conjuntos no espago FEuclidiano
bidimensional. Desta forma, B, significa o elemento B transladado de modo que sua origem ¢
localizada em x, ou seja, B,={ Vy e N/ (y-x)e B} Entdo, a dilatagio de X por B ¢
definida como o conjunto de todos os pontos x, tal que um ponto de B, pelo menos pertence a

X, isto é'E22’42]

Dilatacio=X D B
X'={Vxe NN/(B,NnX)# D}

E, a erosfio de X por B ¢ definida comeo o conjunto de todos os pontos x, tal que B, é

. , . . 122,42
incluido em X, isto e:{ 1

Frosio=X0OB
X={Vxe N /B, cX}
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No espago Euclidiano bidimensional, a dilatagdio ¢ uma operagfio de expansio, figura
2.43, que também preenche os buracos menores que o elemento estruturante B, ao passo que a
erosdo ¢ uma operaco de redugio, figura 2.44, eliminando todas as partes do conjunto X, que
ndo podem incluir um elemento estruturante B. A operacio de erosfio afina os objetos

[3

. . 7 T - . .
extraindo pixels do contorno. ! Tambeém ¢ obvio gue a erosdo de um objeto é acompanhada

por uma ampliagdo ou uma dilatacdo do background. Por exemplo, a dilatagdo pode ser
utilizada numa imagem com o objetivo de preencher buracos no interior de particulas,
conectar particulas proximas e expandir objetos. Por outro lado, a erosdo pode ser utilizada

com o objetivo de separar particulas unidas e eliminar pequenas particulas.

Conjunio X difatado por B

Conjusto knicial X

Flemento Estruturanie B

Figura 2.43 - Principio da dilatag@o binaria.

Conjunto X erodido por B -t

Conjunto Inicial X

Elemento Estruturante B

Figura 2,44 - Principio da erosdo bindria.

A seguir, a figura 2.45 ilustra e exemplifica a operagdo morfologica de dilatagio num

objeto. Ja a figura 2.46, ilustra e exemplifica a operac@o morfoldgica de erosio num objeto.
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Figura 2.45 - Exemplo do funcionamento da dilatacfio num objeto.
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Figura 2.46 - Exemplo do funcionamento da erosfio num objeto.

Essas duas operag0es basicas sfo utilizadas geralmente em conjunto para desta forma,

produzir varios tipos de efeitos e processamentos combinados. Por exemplo, a associagio de

uma erosido e uma dilatacfio recebe o nome de opening (abertura), que consiste em erodir um

conjunto X por B e depois dilatar esse conjunto erodido pelo mesmo elemento estruturante.

Esta operaciio tem por objetivo separar objetos, como também, eliminar pequenos objetos

inferiores em tamanho ao elemento estruturante, sem com isso se alterar o tamanho médio dos

objetos presentes na imagem. Também se utiliza a operagfo inversa que associa uma dilatagio

e uma erosdo, e, recebe o nome de closing (fechamento). Esta operagfio tem por objetivo

preencher os vazios no interior dos objetos ¢ conectar os objetos proximos, que estdo

separados por uma distincia menor que o tamanho do elemento estruturante.
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Considere a imagem digital, mostrada na figura 2.47-(a), que consiste de um objeto
com formato retangular (A) corrompido pela presenca de ruido. Nesta imagem o ruido se
manifesta na forma de vazios no interior do objeto e, também, como pequenas particulas ao
redor. Aqui serd exemplificado a utilizagdo de filiros morfolégicos, com o objetivo de
eliminar o ruido presente e ilustrar seus efeitos no objeto, considerando que a distorgio
causada neste, seja a menor possivel.

Sendo assim, a figura 2.47-(b) apresenta o resultado da operagdo de erosdo, [A © B],
do objeto (A) pelo elemento estruturante (B). Este elemento estruturante tem a forma de um
disco e é maior do que todos os componentes do ruido. O objetivo da operaghio de erosio €
eliminar as pequenas particulas ao redor do objeto (A).

A figura 2.47-(c) mostra o resultado da operacdio de opening, [A ¢ B = (A © B) ® B,
do objeto (A) com o elemento estruturante (B). A finalidade do opening ¢ tirar da imagem as
pequenas particulas, preservando a forma e o tamanho do objeto de interesse.

A figura 2.47-(d) apresenta o resultado da execucdio da operacdo de dilatagdo na
imagem da figura 2.47-(c), [(A © B) @ B)]. A dilatagdo elimina o ruido presente no interior do
objeto (A).

Finalmente, a figura 2.47-(¢) mostra o resultado obtido da operagdo morfologica de
closing, {(AoB)*B = [(A ¢ B) ® B] © B}, aplicada na imagem apresentada na figura 2.47-
(c). Os vazios internos ao objeto sfio eliminados decorrentes da operagdo de dilatagdo na
imagem da figura 2.47-(d). Assim, o closing deixa o objeto de interesse com o tamanho

original.

(0 (c) (d) (e)

Figura 2.47 - Filtragem morfologica: (a) Imagem original; (b) Resultado da erosio de A; {c) opening de A;
(d) Resultado da operagfio de difatagio aplicada no opening; (¢) Resultado final mostrando

a operagio de closing aplicada na operacio de opening.
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2.7. Anilise de Imagens
Na analise de imagens, a entrada do processamento ¢ uma imagem, enquanto que a
saida é uma “descricio” desta imagem. Esta descri¢dio abrange as informacdes ou dados de

. , . . . L [22)
interesse, extraidos apods o processamento da imagem original.

A extracfo, representacdo e classificacio de dados, informagdes ou medidas
relacionadas com os objetos de interesse presentes nas imagens, constituem o grupo final de
técnicas de processamento digital de imagens.m] Este grupo de técnicas constitui a etapa de
analise de caracteristicas de imagens, podendo ser empregadas de forma automatica ou semi-
automética.

Para a aplicagfio das técnicas de extracdo de caracteristicas em imagens, ¢ necessario
realizar uma operacio preliminar de identificacdo de cada objeto separadamente. A cada
objeto, presente na imagem analisada, € atribuido um rétulo (nimero) que pode representar
uma cor na tela do computador. O procedimento de identificagio varre a imagem a partir do
canto esquerdo superior e rotula todo conjunto de pixels que ele encontra, considerando que
cada conjunto de pixels é rotulado uma tnica vez. Para os pixels serem considerados como um
conjunto (objeto), € necessario que eles se toquem pelo lado ou pelo vértice (conexidade 8) ou

apenas pelo lado (conexidade 4),[23’ 24.27]

As técnicas de extracio de caracteristicas permitem avaliagdes quantitativas dos
parAmetros morfologicos dos objetos que foram separados (etapa de segmentagio) e
identificados. O volume de dados extraidos dos varios objetos permitem realizar uma analise
estatistica significativa, que inclui a média, o desvio padrio e a distribuigBio do nimero de
objetos relativo ao parmetro de interesse (tamanho, forma ou orientagfio). Os resultados
podem ser apresentados na forma de tabelas de valores estatisticos, graficos ¢ histogramas que

. - 27
favorecem a interpretagfo dos mesmos.?!

As avaliagfes quantitativas realizadas na imagem de interesse ¢ um procedimento
necessario para obter uma descri¢cio significativa de algum aspecto da estrutura, que os

representam. Essas avaliacdes podem ser de dois tipos basicos: global ou especifica.
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A avaliagio global inclui a determinacio de parimetros estereolégicos classicos
relativos a imagem inteira, tais como: fragdo em area, fracio volumétrica, nimero de objetos,
ete. Ja a avaliagfio especifica inclui a determinag@io de pardmetros inerentes aos objetos de
forma individual, tais como: tamanho (drea, didmetro equivalente, comprimento ou

. 2
perimetro), forma (excentricidade ou fator de forma), ete. 27

Os principios para esta interpretago compreende o campo da estereologia, que estuda

. ax . " . ‘1 . . {27
a estrutura tridimensional e suas relagdes com as imagens bzdzmenswna}s.{ }

A seguir, serfio comentadas algumas caracteristicas relacionadas com os principais
parimetros, tanto globais quanto especificos, que podem ser avaliados numa imagem digital.

Normalmente, a frago volumétrica ( f) € o pardmetro global mais utilizado. Sabe-se

que a fragdo em area ( f,) relativa a um objeto de interesse no plano bidimensional da

imagem, ¢ igual a fragio em volume deste objeto num sélido (plano tridimensional).im}

Portanto, ambas fra¢des sdo equivalentes.

A area (4) é simplesmente estimada pelo nimero de pivels contidos em cada objeto.
No entanto, os valores da 4rea real sfo obtidos pela normalizag8o direta da imagem analisada,
de acordo com o tamanho real dos pixels.[24]

O mimero de tamanho médio de grio ASTM (G) ¢ determinado de acordo com a

norma ASTM E - 112,[433 utilizando para isto, a seguinte relacdo:

G=-2,9542-3,3219.log 4

= . (1 o 2 . , .
Onde A4 ¢ o valor da area média dos grios em mm . Este procedimento sera visto com

detalhes no item 5.4,

O didmetro equivalente (D) pode ser obtido dos valores da drea dos objetos de acordo

. - 27
com a segumnte equacao:

Este método de calculo serd visto com detalhes no item 5.2.3.
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O perimetro (p) é o comprimento da borda dos objetos. Ele ¢ calculado de acordo com
o procedimento que serd apresentado no item 4.4.1.

A excentricidade (g) € calculada diretamente através da razfio entre 0 menor €ixXo € 0

o . 27 . . - .
maior eixo dos obgetos.{ ] Este procedimento de calculo seré visto com detalhes no item 4.3.

. . . ~ 27
O fator de forma (ff) é estimado de acordo a seguinte equac;ao:E i

O fator de forma € igual a “1” para objetos circulares e se aproxima de “0” para
objetos alongados, rugosos ou com reentrincias. Este método de célculo serd visto com

detalhies no item 4.4.
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Capitulo 111

Materiais e Métodos

3.1. Introducio

Este capitulo tem por finalidade apresentar os equipamentos e descrever o sistema de
processamento ¢ andlise de imagens utilizado na realizaco deste trabalho de pesquisa, como
também, o tipo de imagens utilizadas.

Nesta descri¢o sera dada énfase ao programa Khoros, escolhido para a implementacio
dos algoritmos numéricos, baseados nas técnicas de processamento digital de imagens ¢
aplicados na caracterizagdo microestrutural de materiais.

O Khoros € um programa computacional de grande versatilidade que apresenta, como
principal caracteristica, um ambiente de programagéo visual, desenvolvido para pesquisa em

processamento digital de imagens.

3.2, Sistema de Aquisiciio e Processamento de Imagens

3.2.1. Equipamentos

Os equipamentos ¢ programas que formam parte do sistema de processamento ¢

analise de imagens sfo apresentados, esquematicamente, na figura 3.1,

Figura 3.1 - Sistema de processamento ¢ andlise de imagens.
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As imagens reais sfo inicialmente digitalizadas utilizando um scanner de mesa HP
(Hewlett Packard), modelo ScanJet IIp, monocromético, com resolucdo maxima de 300 dpi
(300 pontos por polegada) e 256 niveis de cinza (8 bits). O scanner ¢ acoplado a um
microcomputador tipo PC 486-DX2 66 Mhz, através de uma porta serial RS-232. Este
controla o scanner, além de permitir uma avaliacdo inicial das imagens digitalizadas.

Para o processamento e a andlise das imagens utiliza-se uma estagfio de trabalho SUN
modelo Sparc Station 20. Esta estacfio de trabalho possui como caracteristicas principais de
configuragfo: um processador de 32 bits, 50 MHz, 64 Mbytes de memoria RAM, 2 Gbytes de
memoria de massa (espago disponivel em disco rigido), aproximadamente 100 Mbytes de area
de swap (espaco disponivel para a transferéncia dos arquivos tempordrios), acelerador grafico
Turbo Gx Plus e monitor colorido de 20 polegadas.

E, para a impressdo dos resultados utiliza-se uma impressora HP (Hewlert Packard)
modelo Laser Jet 4MP, linguagem Postscript, com resolugcdo maxima de 600 dpi e, também,

uma impressora HP (Hewlett Packard), modelo Desk Jet 560 C.

3.2.2. Programas
Os procedimentos que foram desenvolvidos neste trabalho sfo altamente complexos,
sendo necessdrio uma série de algoritmos morfoldgicos e rotinas matematicas. Este fato levou

[44,45]

a escolha do pacote de programas graficos Khoros, versdo 1.05, o qual proporciona as

ferramentas basicas necessarias para a execug¢do do trabalho.

O pacote de programas Khoros foi desenvolvido pelo Department of Electrical and
Computer Engineering da University of New Mexico, Albugquerque, EUA, como resultado de
um grande projeto de pesquisa. O Khoros caracteriza-se por ser um sistema aberto, com
acesso livre pela rede mundial Infernet, para desenvolvimento e pesquisa em processamento ¢
visualizacdo de dados, na forma de imagens ou sinais.

Uma vez que, a area de processamento ¢ analise de imagens digitais abrange um
universo grande de aplicacdes em 4reas de interesse particulares, o Khoros foi projetado ¢
desenvolvido sob uma perspectiva muito ampla, flexivel e versatil. Ele possui um grande
nimero de rotinas de processamento de imagens, incluindo ferramentas para a visualizagio
interativa de muitos tipos de dados (unidimensionais, bidimensionais e tridimensionais) em

[44]

interfaces apropriadas.” ' Estas rotinas fazem parte de uma biblioteca, totalizando mais de

260 programas, que estdio agrupados segundo suas funcdes em diversas categorias: aritmeética,

Mareriais e Métodos /' 68



classificacfo, conversio de cores, conversio de dados, conversdo de formato de arquivos,
extracio de caracteristicas, filtragem no dominio da frequéncia, algebra matricial, filtragem no
dominio espacial, fillragem morfolégica, manipulacio geométrica, manipulagio de
histogramas, estatistica, geragdio de sinais, operacdes lineares, segmentacfio, estimacgfio

espectral e transformadas.*]

O Khoros foi desenvolvido a partir de padrSes existentes, bem difundidos e de facil
intera¢do com o usudrio, utilizando o sistema grafico X Windows (X11 release 4), no ambiente
operacional UNILX (sistema operacional Solaris 1.1.2), sendo, portanto, compativel com
quaisquer hardwares que suportem este sistema, por exemplo, as estagdes de trabalho Apollo,

CRAY, DEC, HP, IBM, NeXT, OMRON, SGl e gUN [45:46.47]

» Ambiente de Programacio Visual - Cantata

O programa Khoros possui como maior atrativo uma linguagem que emprega um
modelo de programagdo visual orientada a fluxo de dados, que permite a interconexdio de
moédulos de processamento (rotinas ja definidas) no ambiente de interface gréfica,

44,4849 . . .
representado pelo componente cantata 3 Com isso, € possivel elaborar programas

estruturados complexos de processamento e andlise de imagens, a partir de um conjunto de
blocos interligados, figura 3.2.

No modelo de programacfo orientada a fluxo de dados, um programa € desenvolvido e
descrito como um fluxograma estruturado, onde cada componente representa uma rotina de
processamento de imagens ou estruturas de controle (if-then-else, while-loop, count-loop, etc.)
e cada linha direcionada representa um caminho fisico {arquivo de imagem) sobre o qual os

49 " . . ‘s
dados ﬂuem.[ LA execucdo de cada rotina € efetuada quando todos os dados necessarios

estiveremn disponiveis nas linhas que compdem a entrada da rotina. Apos executada a rotina,
os dados resultantes sdo colocados na linha de saida da rotina processada e seguem para as
proximas rotinas, a ela conectadas, dando sequéncia ao processamento. Desta forma, as
execugbes vAo ocorrendo passo-a-passo conforme os dados se tornem disponiveis em relacéo
as rotinas sucessivas. As diversas etapas do processamento podem ser analisadas e/ou
visualizadas em qualquer parte do programa implementado por intermédio das ferramentas de

visualizag¢fo.
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O ambiente de interface grafica se baseia no sistema de menus suspensos, sendo
controlado e manipulado através de movimentos sincronizados do mouse com acionamentos
de botdes correspondentes.

As rotinas de processamento de imagens contidas no sistema Khoros estio agrupadas,
segundo suas fun¢des, em categorias representadas por um menu caracteristico (Edit,
Workspace, Program Ultilities, Toolboxes, Input Sources, Output, Conversions, etc.), que pode
ser acessado selecionando o botdio correspondente, figura 3.2. A escolha de um destes menus
proporciona ao programador uma lista das rotinas disponiveis naquela categoria.

Utilizando essas ferramentas no componente canfata, podem ser implementados
programas com objetivos especificos. Estes programas sfio constituidos por vdrios blocos de
processamento (rotinas disponiveis denominados glyphs), e, denominam-se programas

modulares (workspaces), caracterizados por uma sequéncia determinada desses glyphs.

{ Slgeh | l CEPYRIGHT | CANTATA Visual Programning Enwironmpens For the KHOR(S Bustenm

l Edit I I PROGRAH UTILITIES I I INPUT SOURCES I ! CONVERSIONS ! l 1BRGE PROCESGING I ! SIGHAL FRIECESEING |
I larkspace I I TOOLBIRES l I [Tty ! l ARITHETLE ! l IHAGE ANALYSLS l I REVOTE & GIS !
fain Centats Korkspace

&l

Hain Centata Wnrksoace

REBET

RTINS 3 —» Procedimento

Yariabloy

HELF

BT

Figura 3.2 - Algoritmo implementado no modulo cantate de programagéo visual, com as principais etapas

encontradas nas técnicas de processamento e andlise de imagens.
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No anexo sera apresentado, de forma detalhada, as rotinas disponiveis no Khoros e
utilizadas no decorrer deste trabalho, para a implementagio dos workspaces.

De forma geral, os algoritmos numéricos implementados através das rotinas do Khoros
(workspaces) podem ser utilizados manualmente (em fase de desenvolvimento), acionando o
botdo correspondente em cada glyph, semi-automaticamente (com a escolha especifica de
alguns pardmetros operacionais) ou automaticamente (quando completamente desenvolvido),
através do botfo de comando principal RUN localizado no cantata.

As entradas e saidas de cada glyph, figura 3.3, sfo representadas por botdes (setas)
dispostos dos lados esquerdo e direito, respectivamente. Os trés botdes existentes na parte
superior dos glyphs, da esquerda para a direita, sdo usados para destruir o glyph, reabrir a
rotina (acionado para definir e/ou escolher pardmetros ¢ opgdes da rotina, vide figuras 3.4 ¢
3.5) e executar manualmente a rotina correspondente. Uma outra caracteristica interessante € a
possibilidade de monitoramento visual do processamento, através da mudanga de cor dos

glyphs conforme as rotinas a eles associados estejam em execugfo.

i
i

Figura 3.3 - Glyph com as suas respectivas caracteristicas.

Todas as rotinas podem ser executadas no componente cantata em forma de glyphs ou
direto na interface textual. Esta interface se baseia numa linha de comando e ¢ orientada
através de instrugdes via teclado.

Para exemplificar as rotinas do Khoros podem ser relacionadas as seguintes: vshrink,
figura 3.4-(a), que tem como fungdo reduzir o tamanho de uma imagem desprezando pixels da
imagem original, vfft, figura 3.4-(b), responsével pelo célculo da transformada discreta de
Fourier com uma velocidade maior que no processo convencional, e, editimage (/nteractive
display), figura 3.5, que permite ao usudrio editar textos, linhas e figuras na imagem, mudar o
mapa de cores, pseudo-colorir, visualizar outras bandas, visualizar detalhes da imagem atraves

46
de zoom, etc.{ 1
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Figura 3.4 - (a) rotina vshrink; (b) rotina vift.
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Figura 3.5 - rotina editimage.

O Khoros permite também agrupar vérios blocos ou rotinas em um unico bloco
(subsistema), formando um procedimento. O procedimento QOutline que faz parte do
workspace ilustrado na figura 3.2, ¢ um exemplo que agrupa as rotinas visualizadas na figura
3.6 em um Unico bloco (subsistema), que corresponde a um procedimento de geracdo de

linhas de contomo de objetos reais.
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LE}.QEEL} COPYRICHT CANTATA Vizual Frogramming Enviraonment for the KHOROS System
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Variables

HELP l

qQuit
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Figura 3.6 - Algoritmo implementado para gerar imagens “outline” no soffware Khoros, que faz parte do

workspace principal apresentado na figura 3.2.

As imagens geradas e processadas pelo Khoros possuem o formato grafico viff
(Visualization Image File Format), ocupando 1024 bytes de cabecalho do arquivoe com as
informagdes relacionadas & imagem (tamanho da imagem, tamanho do pixel, niimero de
bandas, etc.) e, em seguida, os valores dos pixels da imagem. Os pixels s&o armazenados linha
por linha e banda por banda. Cada pixe/ que constituem estas imagens, pode ser armazenado
nos seguintes formatos de arquivos: bit, byte, int, long, float, complex, double ou decomplex, de

. 45,46
acordo com a operacio 1mpiementada.{ :

O sistema Khoros possul 0 mdédulo composer que representa uma interface com o
programador, que permite a criacdo de novas rotinas de processamento especifico. No méddulo
composer o programador da nova aplicag@o define e especifica o layour (configuracfio fisica)
da janela de entrada e saida dos parmetros de sua rotina, através de um programa de
especificacio de interface com o usuario (UIS - User Interfuce Specification). O cddigo fonte
e as informagdes necessarias para a utilizacfo da rotina sdo escritos em um arquivo base de
especificagdio do programa com extensdo (prog). Baseado nestas informagdes e num arquivo

de configurac@o, o modulo composer instala automaticamente a nova rotina desenvolvida pelo
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programador, integrando-a ao sistema Khoros na forma de uma caixa de ferramentas

(toolbox). Assim, o programa gerado pelo usudrio torna-se um glyph no c;:a'zt(,nfc.\y.{46E

Normalmente, uma caixa de ferramentas (rotinas) de usudrio ¢ armazenada em uma
area publica, de forma que a comunidade de usudrios possa acessa-la e copid-la através do

sistema FTP (file transfer prorocol).[se]

Em particular salienta-se o toolbox MMach,[Sl] desenvolvido em conjunto pela

Faculdade de Engenharia Elétrica da Unicamp e pelo Instituto de Matematica e Estatistica da
USP, que oferece um conjunto de operacles especializadas para aplicacdo na érea da
morfologia matematica, que complementam as ferramentas morfologicas utilizadas neste
trabalho.

As caracteristicas apresentadas anteriormente junto com as vantagens de participar de
uma lista aberta de discussdes via e-mail (khoros-request@khoros.unm.edu), o0 acesso a

) . o 50]. .
rotinas desenvolvidas por outros programadores ¢ a sua portabihdade} : justificam a escolha

do sistema Khoros para a implementago das técnicas desenvolvidas neste trabalho.

3.3. Imagens

Na realizacdo deste trabatho, dois tipos de imagens foram utilizadas: sintéticas e reais.

A utilizagfio de imagens sintéticas teve por objetivo a geraglo de exemplos ideais, a
partir de pardmetros conhecidos. Eles sfo empregados na etapa de desenvolvimento e
implementacdo de algoritmos especificos para a determinacfio de pardmetros de interesse.
Aqui, pode-se destacar os algoritmos de segmentacio e os algoritmos morfologicos para a
determina¢do da excentricidade e do fator de forma dos objetos. O emprego dessas imagens
possibilitou avaliar a precisdo dos procedimentos elaborados. Estas imagens foram criadas
com a utilizagfo das rotinas do programa Khoros.

As imagens reais originadas das microestruturas analisadas na execucgéo deste trabalho,
sdo provenientes de observagbes realizadas através de microscopia Optica ou eletrdnica de
varredura. Foram considerados diversos exemplos, que abrangem amostras de materiais
ceramicos (na forma de pos e compactos sinterizados), compositos e metalicos.

A seguir, as amostras caracterizadas através da aplicacdio dos programas modulares
implementados, serfio enumeradas e também comentados os objetivos da realizacfio de cada

analise.
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Com relaglio aos materiais cerdmicos, as microestruturas analisadas apresentaram
como principal caracteristica um baixo contraste. Isto, devido as dificuldades de polimento
{elevada dureza e resisténceia ao desgaste) e ataque quimico (inércia quimica), como também,
devido 4 baixa reflexo e definicdo dos constituintes microestruturais, tais como: contornos de
grio ou precipitados. Este problema constitui num dos principais desafios a ser superado pela
metodologia desenvolvida.

Nesta classe de materiais foram caracterizadas as seguintes amostras:

- Compacto sinterizado de Ferrita (ZnFe;0,)
- Compacto sinterizado de Porcelana Aluminosa

As microestruturas desses materiais foram analisadas com a finalidade de caracterizar
a porosidade aparente (poros abertos presentes nas microestruturas). Como pardmetros de
interesse nestas caracterizagdes, podem ser relacionados a fragfo volumétrica, quantidade
(nimero de poros), tamanho (4rea real em pmz), além de uma analise estatistica significativa

dos dados obtidos.

- Compactos sinterizados de Hidroxiapatita [Ca,;y(PO ) s(OH),]

A microestrutura deste material foi analisada com o propdsito de caracterizar as
particulas de segunda fase, B-tricdlcio fosfato, através da determinagdo da fracio volumétrica,
tamanho (4rea real em pmz), numero de particulas, além de uma andlise estatistica dos dados.
Os grios foram caracterizados através dos seguintes pardmetros: tamanho (4rea real em umz),

tamanho ASTM, ntmero de grios, além de uma analise estatistica dos dados.

- P6 de Zirconia (ZrO,)

Este material, em forma de p6, foi analisado com o intuito de caracterizar as particulas
de Zr0O,. A caracterizacio destas foi realizada através da determina¢iio dos seguintes
pardmetros: tamanho (4rea real em p,m2 e didmetro equivalente em pm), nimero de particulas,

forma (excentricidade e fator de forma), além de uma andlise estatistica dos dados.
- P6 de Acido Adipico

Aqui neste material orgénico, as particulas foram caracterizadas, obtendo os mesmos

parametros de interesse que na amostra anterior.
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Na classe de materiais compdsitos foram caracterizadas as seguintes amostras:
- Compadsito de matriz de Carbeto de Tungsténio reforgada com Cobalto metdlico (WC - Co)
As microestruturas desse material foram caracterizadas com a finalidade de obter
resultados relacionados com o elemento de reforco (particulas de cobalto), como: fragéo
volumétrica, tamanho (drea real em um‘z), numero de particulas, além de uma anélise
estatistica dos dados.
- Compasito de matriz de Resina FEpéxi reforgada com Fibras de Carbono
Aqui neste material, o elemento de reforco (fibras de carbono) foi caracterizado

obtendo 0s mesmos pardmetros de interesse da amostra anterior.

Na classe dos materiais metalicos foram caracterizadas as seguintes amostras:
- Aco Ferramenta M2 (6 Nb -5 Mo -4 Cr- 1,7V -10)

Na microestrutura deste material bifasico procurou-se inicialmente separar os dois
tipos de precipitados de NbC, dispersos na matriz do eutético de ferrita. Em seguida, estes
constituintes foram caracterizados obtendo resultados da fracdo volumétrica, tamanho (area

2 . . . s ;e
real em um"), nimero de precipitados, além de uma analise estatistica dos dados.

- Liga de Aluminio da série 7050
Os grdos duplex deste material foram caracterizados, obtendo resultados relacionados
com o tamanho (area real em ;,um2 e nimero ASTM), nimero de grios, além de uma andlise

estatistica dos dados.

- Liga metdlica trifdsica (60 Al - 20 Fe - 20 Nb)
A microestrutura deste material apresenta trés fases distintas, que s#o: €, A/;Nb e o,(h).
A meta do processamento utilizado foi a distingdo de cada uma dessas fases e a determinacio

da frag8o volumétrica correspondente.

- Superliga a base de Niguel

A microestrutura desta amostra consiste de uma matriz de Ni reforcada pela disperséo
de precipitados de MNiz4/. Estes foram caracterizados obtendo resultados da fragio
volumétrica, tamanho (drea real em pm‘z), ntmero de precipitados, além de uma andlise

estatisfica dos dados.
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Capitulo IV

Implementacdo de Algoritmos Especificos

4.1. Introducio

Este capitulo tem por finalidade apresentar e descrever de forma detalhada dois
algoritmos de segmentagfo fundamentais: o SK/Z (Esqueletizag@o por Influéncia de Zona) e o
Watershed (Divisor de Aguas). Estes baseiam-se nos conceitos da morfologia matematica e
sdo de grande utilidade em processamento e analise de imagens, para separar objetos parcial

. . 52-34
ou totalmente unidos nas 1magens.[ !

Também apresenta-se o desenvolvimento de uma metodologia para caracterizar a
forma de objetos bidimensionais. Para isto foram implementados dois algoritmos
computacionais que determinam a excentricidade e o fator de forma, que sdo pardmetros
morfologicos de grande importancia.

A seguir, serd apresentado com detalhes a implementacBio dos workspaces

correspondentes, bem como as operagdes e os principios bésicos envolvidos.

4.2. Algoritmos Morfelégicos

4.2.1. Introduciio

De forma geral, deve-se ressaltar que, para efetuar a caracterizagfio quantitativa de
pardmetros especificos em imagens digitais, ¢ condicio necessdria que os objetos de interesse
estejam totalmente separados e, consequentemente, sejam reconhecidos como objetos
independentes.

E importante salientar que, tanto o algoritmo SKIZ quanto o algoritmo Watershed,
foram completamente implementados neste trabaltho, utilizando ferramentas morfoldgicas que
fazem parte dos foolboxes Morpho e MMach.P? Para ajudar na compreensdo dos algoritmos
SKI7Z e Watershed, as operacles que constituem os mesmos apresentam-se exemplificadas e
ilustradas, utilizando para isto imagens sintéticas que representam a situacdo de objetos
unidos. Estas imagens s@io usadas para testar e ilustrar o desempenho dos algoritmos

implementados.
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O principio basico do algoritmo SKI/Z consiste em erodir os objetos presentes na
imagem, at¢ que a maior parte desses objetos estejam separados. A imagem resultante &
constituida de pequenas “ilhas”. Em seguida, o hackground da imagem ¢é esqueletizado
gerando uma série de linhas finas ao redor de cada ilha. Este esqueleto €, entfio, subtraido da
imagem original, resultando em contornos finos entre cada objeto que se encontrava

. . . 52,53
originalmente umde.E ]

J4 o principio do algoritmo Watershed é totalmente diferente do SKIZ.

.. . . . N . . [54
Tradicionalmente, este algoritmo ¢ visto em termos de uma simulacio de mundaq:ao.[ ]

Inicialmente, é produzido por cada objeto presente na imagem binaria, um ponto
maximo no mapa de distincias. Este mapa representa as distdncias com relagfio a borda
externa dos objetos. Em seguida, identificam-se as regides minimas na imagem considerada,
figura 4.1-(a), e, essas sfo perfuradas. Apds, sfo gradativamente preenchidas como o caso de
um recipiente com agua, figura 4.1-(b). A dgua penetra nos buracos até nivelar-se com a
regiio maxima da superficie da imagem. A linha watershed é definida ao redor do ponto de
encontro das dguas que penetram em diferentes regides minimas, figura 4.1-(c). Esta linha

representa a fronteira entre os objetos unidos.

A
Regifes minimas T Linha watershed

—

£
[

|
L
i
1

(a) (®) ©)

Figura 4.1 - Watershed aplicado em um exemplo de uma dimensfo: (a) As regides minimas sdo
identificadas; (b) Buracos sfo produzidos nas regides minimas e a imagem ¢ entfio
abaixada para dentro d’agua; (¢} A linha watershed ¢ construida no ponto que as

aguas de diferentes regides se encontram.
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4.2.2. Algoritmo Morfolégico SKIZ

4.2.2.1. Introducio

[52,53]

Esqueletizacdo por Influéncia de Zona, SKIZ, ¢ um algoritmo baseado na

obtenciio do esqueleto da matriz (background). Tem por finalidade separar objetos contiguos
em imagens binarias, de modo que, esses objetos possam ser analisados e quantificados
separadamente.

A implementagdo do método, figura 4.2, abrange inicialmente uma filtragem
morfologica de fechamento-abertura da imagem original com o objetivo de suavizar ou
eliminar o ruido contido nesta imagem. Em seguida, sfo executadas erosdes sucessivas da
imagem filtrada, utilizando elementos estruturantes apropriados, até que todos os objetos
contiguos tenham-se separado. Dependendo da forma dos objetos e da extensdo de sua
continuidade, a separagiio pode ser satisfatoriamente alcancada com poucas interagdes,
contudo, em alguns casos néo € possivel de ser efetuada, por exemplo, em objetos muito
unidos (semi sobrepostos), ou, se 0s objetos possuem uma ampla faixa de tamanhos, alguns
objetos pequenos podem desaparecer antes de completar a separagfo total dos outros. Com a
erosfio "bem" realizada e os objetos separados, a imagem resultante ¢ formada de pequenas

"ilhas".

Figura 4.2 - Fluxograma do algoritmo morfologico de segmentacio SK/Z.
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Em seguida, esta imagem ¢ invertida com o objetivo de considerar o background como
objeto principal na imagem e, posteriormente, ele & esqueletizado. O resultado serd o
esqueleto da matriz, constituido por uma série de linhas finas, delimitando regides ao redor de
cada ilha. O resultado alcancado € chamado de SK7Z da imagem original.

Posteriormente, esta imagem esqueletizada e invertida € combinada com a imagem
filtrada original, de forma que a nova imagem é constituida pelos objetos originais separados
por linhas finas. A montagem do esqueleto da matriz na imagem original resulta na separacfo
dos objetos anteriormente unidos, enquanto que todas as outras regides e objetos se mantem
fora dessas linhas, preservando intactos tamanho e forma originais.

O SKIZ torna-se uma ferramenta altamente poderosa, quando o tamanho dos objetos
presentes na imagem ¢ homogéneo com baixo nivel de sobreposi¢fio. Se um grande ntimero de
erosbes ¢ necessdrio, os contornos resultantes podem localizar-se fora das posiges

54
cor}:etas.{ ]

5 .
[56] em ambiente

Este algoritmo foi implementado utilizando o programa Khoros
UNIX, junto com o foolbox Morpho desenvolvido por Barrera e outros.”>! A figura 4.3

apresenta o algoritmo de segmenta¢fio SKIZ implementado no ambiente de programacéo

visual, cantala.
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Figura 4.3 - Algoritmo morfologico SKIZ implementado no Khoros.
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As operagdes individuais que constituem o algoritmo SKJZ sdo descritas e ilustradas a
seguir, através de uma imagem sintética que simula um caso tipico, em que utiliza como
exemplo a separagfio de duas particulas esféricas com tamanhos diferentes, figura 4.4.

Esta imagem bindria foi desenvolvida com a utilizagio de rotinas do Khoros,
possuindo o formato grafico viff. Ela ¢ inserida no algoritmo implementado através da

operacdo inpuf, que se encontra descrita no anexo.

Figura 4.4 - Imagem sintética.

4.2.2.2. Descricio das Operacdes do Algoritmo SKIZ ©>*>*%7

Neste item apresentam-se as operacles que fazem parte do algoritmo morfolégico
SKI1Z, mas de cardter especifico ao assunto abordado.

o Geracio de um elemento estruturante ou kernel morfologico (vstrser):

A maioria das operagdes morfoldgicas utilizam matrizes de pequenas dimensdes
denominadas elemento estruturante ou kernel morfolégico. A definicdo de um elemento
estruturante ¢ muito importante ¢ depende basicamente das aplicagfes, ou seja, do tipo ¢ da
natureza das informagdes extraidas da imagem analisada.

Geralmente, o elemento estruturante ¢ descrito por uma matriz quadrada contendo

GG] "7

pixels com valores “0” e (ou reais). A origem do elemento estruturante € o pive! central na
matriz quadrada.
A figura 4.5 mostra alguns exemplos de elementos estruturantes que podem ser

utilizados.

000 111 111
A=l010) B=010 C=111
0600 000 111

Figura 4.5 - Exemplos de elementos estruturantes.
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¢ Filtro close-open (vcofilter):

Este filtro morfologico opera no dominio espacial (manipulacdo direta dos pixels da
imagem através da utilizagio de um elemento estruturante), efetuando operagdes morfoldgicas
sucessivas de fechamento (closing) e abertura (opening).

Esta operagdio € efetuada com o objetivo de “limpar” a imagem original, por exemplo,
através da homogeneizagio do contraste, da eliminacio dos objetos muito pequenos, ou da
suavizacdo ou eliminacio do ruido presente, que pode ser procedente do microscopio
eletrdnico, da digitalizagfio ou da binarizacfo desta imagem. A operagdo nido se aplica no caso

de uma imagem sintética.

» Erosdes sucessivas com o mesmo elemento estruturante (vneros):

As erosdes sucessivas refinam os objetos de interesse com o objetivo de separar os
objetos unidos (sobrepostos), figura 4.6. A separacdo vai ocorrer quando o lugar da unifio esta
mais estreita que o elemento estruturante.

O namero de erosdes e a forma do elemento estruturante sfio criticas para as seguintes

condic¢es: realizar a separacdo dos objetos € nfio apagar os objetos pequenos.

o’

Figara 4.6 - Imagem erodida.

s Inversio (vinvol):
Efetua uma inversdio (involucfio) de uma imagem pixel a pixel, com o objetivo de
tornar o background (originalmente preto) o objeto principal (branco) a ser processado pelas

operagdes seguintes. A figura 4.7 mostra o resultado da aplicaco da operagfio.
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Figura 4.7 - Imagem invertida.

¢ Esqueletizacio por afinamento (vskelthin):

A esqueletizaglo afina os objetos até ter uma espessura de um pixel (linha), ou seja,
obtém-se o esqueleto de uma imagem, que ¢ uma réplica "afinada” fiel & imagem original,
figura 4.8. A no¢lio de esqueleto pode ser ilustrada pela idéia da propagagio do fogo no
campo. Um fogo € aceso em todos os pontos do contorno de um campo, ele vai propagar-se de
uma forma isotrdpica e quando duas propagacdes de fogo encontram-se, esse fogo acaba por

falta de combustivel. Os pontos de extincdo constituem entdo o esqueleto,[é()}

No algoritmo de segmentaciio SKIZ a esqueletizagio do background vai deixar linhas

estreitas de pixels entre cada objeto da imagem.

Figura 4.8 - Esqueleto da imagem original.

e Geracio de janela (vwind):
Iista operagdo tem por funcio construir uma imagem que € uma janela de dimensdes

da imagem de entrada. Os pixels do contorno possuem o valor “255” e a parte de dentro da

janela o valor “07.
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o Operacies logicas:

O algoritmo morfoldgico SKIZ utiliza duas operagdes Iogicas: o elemento logico OR,
figura 4.9-(a) e, o elemento logico XOR, figura 4.9-(b). Estas operagdes estio descritas,
detalhadamente no anexo, pelo fato delas serem de cariter geral, em rela¢fio a todos os

algoritmos desenvolvidos e implementados no trabalho.

®)

Figura 4.9 - (a) Imagem do resultado da combinagio da imagem original com o esqueleto pela operagio OR;
{b) Imagem final do algoritmo SKJ/Z que mostra os objetos separados pela operagiio XOR, da

imagem inicial e do esqueleto.

4.2.3. Aleoritmo Morfologico Watershed

4.2.3.1. Introducio

Watershed pode ser definido como um algoritmo de segmentacdo baseado no mapa de

distdncias dos objetos. O objetivo € separar objetos contiguos em imagens binarias, de modo

. . . 52-34,61,62
que, esses objetos possam ser analisados e quantificados separadamente.{ ‘ ]

A implementacéo do algoritmo, figura 4.10, abrange inicialmente a geragfo do mapa
de distancias a partir da imagem original, com o objetivo de identificar na imagem as regides
de fronteira ¢ os contornos dos objetos contiguos. Cada objeto presente na imagem produz um
ponto maximo no mapa de distncias. Esses pontos maximos sfio considerados como

x .. . 52-33
sementes de uma reconstru¢io condicional da 1magem.[ ]

Em seguida, nesta imagem do mapa de distdncias, efetua-se a operagio de inversio
com o objetivo de considerar as curvas de niveis como objeto principal a ser processado pela
operacfio seguinte, ¢ posteriormente, na imagem invertida é efetuada erosdes em niveis de
cinza, através da operac@o morfologica watershed. O resultado destas operaghes associadas,

sera o surgimento de regides claramente demarcadas por algumas linhas finas que estabelecem
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a fronteira de cada um dos objetos analisados. Essas regides sfio rotuladas por valores

relativos que correspondem aos pontos maximos do mapa de distdncias.

Figura 4.10 - Fluxograma do algoritmo Watershed.

Posteriormente, esta imagem watershed, é invertida e binarizada. Com isso, a imagem
resultante desta sequéncia de operacdes é combinada com a imagem original, de forma que a
nova imagem ¢ constituida pelos objetos originais separados por linhas finas. Portanto, a
execuco deste algoritmo resulta na separacfo completa dos objetos originalmente unidos, no
entanto, todas as outras regides e objetos que porventura se encontram separados nfo sfo
afetados, preservando intactos tamanho e forma originais. O algoritmo Watershed é mais
indicado para separar objetos com as seguintes caracteristicas: redondos, formas suaves e com
tamanhos muito diferentes.

A figura 4.11 apresenta o algoritmo morfolégico watershed desenvolvido no ambiente

de programagciio visual, cantata.
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Figura 4.11 - Algoritmo morfologico watershed implementado no programa Khoros.

As operacdes individuais que constituem o algoritmo de segmentagfio warershed sio
descritas a seguir, através da aplicacdo do algoritmo numa imagem sintética que representa
um caso tipico de particulas que aparecem unidas. Esta imagem sintética foi desenvolvida

com a utilizacfo de rotinas do programa Khoros. A figura 4.12 apresenta esta imagem.

4.2.3.2. Descriciio das Operacées gue Constituem o Algoritmo Watershed [52, 53,58-62]

A seguir, sdo relacionadas todas as operagdes que fazem parte do algoritmo watershed.
Estas podem ser classificadas em funcio do algoritmo implementado, como sendo de caréter
basico ou especifico. As operacles basicas serfio somente citadas sem muito pormenores,
encontrando-se descritas com detalhes no anexo. As operacdes especificas serdo descritas a
continuacio.
e Entrada de uma sequéncia ou arquive de dados definido pelo usudrio (input):

No exemplo apresentado, a imagem original possui o formato grafico viff, compativel

com o programa Khoros.
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Figura 4.12 - Imagem sintética.

» Funciio distancia de uma imagem binaria (vdiss):

Esta operagio efetua a geragfo do mapa de distdncias dos objetos contiguos. Na
imagem resultante desta operacfio o brilho do pixe/ representa a distAncia minima em relagfo a
borda externa dos objetos. O tipo da funcio que determina essas distdncias é Euclideana.

Para construir o mapa de distdncias da imagem bindria utiliza-se um método
sequencial de operadores morfoldgicos. Os objetos na imagem sfo erodidos sequencialmente
e apoOs a conclusdo de cada interago, os pixels remanescentes tem os valores correspondentes
ao brilho aumentados de uma unidade. Quando o processo € finalizado (os objetos da imagem
estdo completamente erodidos), o mapa de distAncias desejado esta construido. Este método é
relativamente lento, exigindo um tempo razoavel de processamento e além disso, o niimero de
iteragdes € proporcional ao aumento do tamanho dos objetos que constituem a imagem
analisada.

O mapa de distancias associado com a operaglo watershed, é utilizado com o
proposito de obter uma imagem que apresenta regiGes que delimitam por intermédio de
algumas linhas finas, a fronteira de cada um dos objetos presentes na imagem original.

A figura 4.13 mostra o mapa de distancias da imagem original, figura 4.12,

Figura 4.13 - Imagem do mapa de distincias.
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¢ Conversio numa imagem VIFF do tipo de dadoes (vconvert):
Converte o formato dos dados, short, gerado através da execugdo da operaciio vdist,

para o formato bye.

¢ Inversiio (vinv):
Efetua uma inversfio (involugfio) da imagem correspondente ao mapa de distincias,

pixel a pixel. A figura 4.14 mostra o resultado da operagéo.

Figura 4.14 - Imagem invertida.

» Segmentacio watershed (vwatersh):

Esta operagio constroi, a partir do mapa de distdncias, uma imagem que apresenta
regides diferenciadas em niveis de cinza. A linha de fronteira entre duas dessas regides, por
exemplo, € o local de separacfo entre dois objetos que se tocam.

Para uma melhor compreenséo desta operagfo, pode-se considerar que os valores do
brilho de cada pixel no mapa de distdncias, sdo definidos fisicamente como sendo altitudes ou
alturas. Com isso, os pontos brilhantes nos centros das caracteristicas da imagem do mapa de
distincias, figura 4.13, podem ser definidos como sendo montanhas. Desta forma, as linhas
que se formam apds a operaciio de watershed sdo os vales entre essas montanhas. Assim
sendo, quando os picos possuem a mesma altura (significa que as duas caracteristicas que se
tocam sd0 do mesmo tamanho), o ponto de divisfio ¢ o meio entre os dois picos. No entanto,
quando uma caracteristica possui um tamanho menor do que outra, o pico também &
proporcionalmente menor e com i5s0, a operagdo wafershed posiciona a linha de fronteira

mais proxima do menor pico.
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Portanto, com a operagfio morfologica watershed ocorre a identificacdo da fronteira de
cada um dos objetos que se encontravam originalmente unidos, deixando desta forma, linhas

estreitas de pixels ao redor preferencial destes.

o Inversio (vinv):

Efetua uma inversdo (involucgio) da imagem wafershed, pixel a pixel, com o objetivo
de retornar nesta imagem as mesmas caracteristicas da imagem original, viabilizando a
execucdo da operago seguinte de limiarizag3o.

A figura 4.15 apresenta o resultado das operacGes vwafersh e vinv aplicadas na
imagem invertida da figura 4.14 e, a figura 4.16 mostra a imagem watershed invertida

combinada com a imagem original, figura 4,12.

Figura 4.15 - Imagem invertida apds a operagio watershed.

Figura 4.16 - Imagem do resultado da combinag8o das imagens original e watershed.

e Operaciio de limiarizacio (vihresh):
O valor escolhido para a operagfo de limiarizacdo ¢ 254 (lower threshold fevel). Com
a aplicacfio da operacéio de thresholding na imagem invertida, figura 4.15, obtém o esqueleto

da imagem, figura 4.17, que € uma réplica "afinada" fiel a imagem original.
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Figura 4.17 - Esqueleto da imagem original.

¢ Operacdes logicas:
O algoritmo morfoldgico Watershed utiliza a operagio ldgica XOR para a separagio
das particulas. A figura 4.18 apresenta o resultado final da aplicagfio do algoritmo

morfologico Watershed, com destaque para os objetos que agora se encontram separados.

Figura 4,18 - Imagem final do algoritmo Wafershed que mostra os objetos separados pela operacio XOR, da

imagem inicial e do esqueleto.

4.2.4. Resultados ¢ Discussiio
A imagem sintética apresentada na figura 4.19, ¢ utilizada para analisar ¢ comparar os

dois algoritmos morfolégicos de segmentacio: SKIZ e Watershed.

Figura 4.19 - Imagem sintética utilizada para ilustrar os processos de separacfo das particulas.
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A figura 4.20 apresenta os resultados obtidos pela aplicagdo do SKIZ na imagem da
figura 4.19. Assim, a figura 4.20-(a) mostra uma imagem que representa o resultado alcanc¢ado
pelo processo de erosdo parcial das particulas presentes na imagem considerada. Nota-se que
o nimero de erosdes executadas foi limitado para evitar que as particulas menores scjam
eliminadas. A figura 4.20-(b) apresenta uma imagem que representa o resultado da
esqueletizacdo do background, sobreposto nas particulas parcialmente erodidas. E, a figura
4.20~(c) mostra o resultado final do SK/Z. Observa-se que a maioria das particulas foram
separadas com €xito, mostrando uma boa precisdo, com excec¢do para as duas particulas mais
sobrepostas.

Com 1sso, € possivel concluir que o SKIZ torna-se uma ferramenta altamente poderosa,
porém, somente quando o tamanho dos objetos presentes na imagem ¢ homogéneo com baixo

nivel de sobreposicio.

(@) (b)

Figura 4.20 - Algoritmo SKIZ: (a) Particulas erodidas parcialmente; (b) Esqueleto do background sobreposto

as particulas erodidas; (c) Particulas separadas, com excecio das duas mais sobrepostas.

Se um grande niimero de erosdes for necessario para separar todos os objetos unidos, o
algoritmo SK/7Z pode ser aperfei¢oado.

O SKIZ methorado ¢ um algoritmo baseado em operacdes morfoldgicas, aritméticas e
logicas, figura 4.21. Neste, a ectapa original de erosdes sucessivas foi modificada
implementando um processamento em forma de loop, que tem por objetive restaurar os
objetos pequenos, que sdo eliminados conforme os processos sucessivos de eroso vio sendo

executados, como também, manter o tamanho dos objetos o mais homogéneo possivel.
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Figura 4.21 - Algoritmo de segmentagiio SKIZ aperfeicoado implementado no Khoros.

O ponto de partida do processamento em Joop, figura 4.21, € a imagem binaria que
define a primeira entrada da rotina count Joop. Esta rotina representa o contador do niimero
de interagcdes, sendo responsavel pela definicio da variavel que controla o loop, como
também, dos seguintes valores de controle: inicial, incremento e final. No caso especifico da
imagem bindria, figura 4.21, a rotina count loop assumiu as seguintes caracteristicas:

- varidavel de controle do loop = control,
- valor inicial = I,

- valor de incremento = ;

- valor final = 8.

ApoGs a execugdio da rotina count loop, realiza-se na imagem bindria processos de
erosbes através das rotinas vsirset € veroset. A seguir, a imagem erodida ¢ submetida a uma
operacdo de dilatagdio condicional, rotinas vstrser ¢ vbuildil que reconstréi a forma original

das particulas, a partir das sementes presentes na imagem erodida.
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Em seguida, realiza-se uma operacio de subtragfio, rotina vsub, da imagem que entra
na rotina count loop com a imagem submetida ao processo de reconstrugdo. O resultado sé
contém particulas que foram eliminadas pelo processo de erosfio. Essas particulas sfo
armazenadas (rotina vor) numa imagem temporaria que foi gerada através da rotina vgconst.
Assim, os objetos pequenos presentes na imagem original que foram eliminados sfo
recuperados. O ciclo se repete até que todos os objetos estejam completamente separados,
adicionando na imagem temporaria novas particulas a serem preservadas.

Finalmente com a separacio total, a imagem erodida é combinada, rotina vor, com a
imagem tempordria dos objetos que foram preservados, obtendo-se uma nova imagem que
representa as sementes de todos os objetos presentes na imagem original. A Gltima parte do
processamento realiza-se como no algoritmo SK/Z original.

A figura 4.22 apresenta os resultados obtidos pelo aperfeicoamento do SK/Z. Assim, a
figura 4.22-(a) mostra uma imagem que representa o resultado alcangado pelas erosdes
sucessivas das particulas. Nota-se nesta imagem a presenca de pequenas sementes. Estas
foram preservadas da erosfio das particulas menores. A figura 4.22-(b) apresenta o resultado
da esqueletizacdo do background sobreposto na imagem das particulas completamente
erodidas. E, a figura 4.22-(c) apresenta o resultado final do SKIZ aperfei¢coado. Observa-se a
separac@io de todas as particulas, mas os contornos resultantes localizam-se fora das posi¢des
corretas, ocasionando uma baixa precisdo.

Este melhoramento do SK7Z ¢ muito eficiente quando um grande ntimero de erosdes
torna-se necessario. Porém, obtém-se resultados de boa qualidade somente quando o tamanho

dos objetos ¢é suficientemente homogéneo.

(a) (®)

Figura 4.22 - Algoritmo SK/Z aperfeicoado: (a) Particulas completamente erodidas; (b) Esqueleto do

background sobreposto as particulas erodidas; (¢) Todas as particulas s&o separadas,
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A figura 4.23 apresenta os resultados obtidos pela aplicacio do Watershed na imagem
da figura 4.19. Assim, a figura 4.23-(a) mostra o0 mapa de distincias da imagem bindria
apresentada na figura 4.19. A figura 4.23-(b) apresenta a imagem resultante da segmentagio
watershed, baseado no mapa de distdncias. Esta contém para cada particula, uma regifio
claramente delimitada e rotulada por um valor relativo, correspondente ao ponto maximo
produzido pelo mapa de distincias. A figura 4.23-(c) mostra as particulas totalmente

separadas pela aplicagéo do algoritmo Watershed.

(a) ® ©

Figura 4.23 - Algoritmo Watershed: (a) Mapa de distdncias da imagem sintética; (b) Segmentacio watershed,

{c) Particulas completamente separadas,

Em virtude da aplicagdo dos algoritmos morfolégicos de segmentaciio: SK/Z e
Watershed na separacdo das particulas unidas apresentadas na figura 4.19, algumas
conclustes puderam ser elaboradas. Estas sfio apresentadas a seguir:

O critério de escolha para se utilizar o SKIZ ou o Watershed na segmentagdo de
objetos unidos, depende diretamente da morfologia dos objetos.

Para objetos com a forma irregular mas com tamanho homogéneo, a utilizagio do
SKIZ ¢ do SKIZ melhorado permite alcancar bons resultados.

No caso de objetos que apresentam tamanho heterogéneo, forma regular e suave, a

utilizac8o do Watershed é mais apropriada.

4.3. Excentricidade de Objetos

A forma de um objeto refere-se a sua estrutura fisica. Esta caracteristica pode ser
representada através de alguns pardmetros geométricos, tais como: perimetro, &rea,

excentricidade, fator de forma, etc. 0364
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Os objetos encontrados na natureza possuem infinitos tipos de formatos geométricos.
Como exemplo, pode-se citar que existem particulas de pé metalico com a forma de esferas,
agulhas, placas finas, esferéides ou em gotas, além de uma infinidade de particulas com
formatos nfo definiveis geometricamente. Estas podem ser chamadas de particulas com
formas irregulares.

Por uma série de motivos, sempre houve um grande interesse tecnologico em avaliar o
quanto a forma de um objeto em particular, por exemplo, uma particula de pd cermico, tem
de semelhante com uma esfera de igual “tamanho”, em fung@o da influéncia direta desta
caracteristica, na qualidade final do produto. Para tal objetivo, foram desenvolvidos diversos
fatores que tentam avaliar a esfericidade destes objetos reais. Dentre esses fatores, pode-se

. . 63
citar a excentrzczdade.[ ]

A excentricidade pode ser definida como a razdo do comprimento do menor eixo sobre
o maior eixo do objeto real, baseado na determina¢do dos momentos matematicos do objeto.
Portanto, a excentricidade possul o valor igual a “1” para um circulo perfeito. Assim sendo,
pode-se considerar que o limite de variacio da excentricidade é:

De acordo com as bases da morfologia matematica, a excentricidade pode ser

. . ~ 163
calculada através da seguinte equac;ao:{ :

(Lye— 1 0,2)2 +4op
A

e A (4.1)

Sendo que:
- *“g” representa o valor da excentricidade;
- “Hag0 » Hoa € My, 580 0s momentos padrles baseados em caracteristicas dos objetos;
- “A” ¢ a area do objeto analisado.
Tanto os valores dos momentos My g , iy € Jiy,1- quanto o valor da area de cada objeto
analisado, podem ser obtidos de forma semi-automatica através da utilizacdo do programa de

- . 56
analise e processamento de imagens Khoros.[ J
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4.3.1. Metodologia de Calculo Utilizada no Desenvolvimento do Algoritmo

Tendo em vista, a necessidade do calculo da excentricidade de objetos reais, foi
utilizado no presente trabalho, para o desenvolvimento e a implementagdio do algoritmo
computacional, uma relacio matemdtica que estd de acordo com a definicdo da

.. 63
<—3><c:entrmdade:E 1

(4.2)

T

Onde “a” e “b” sfo os comprimentos dos semi-eixos de uma elipse, figura 4.24, sendo

calculados a partir das seguintes equagdes:

2

a= %, - %)+ - V) @.3)

b = \/(Xienu B Xfueh )2+ (ylmeb B ylend )2 (44)

v A

Yigey

yzend

¥agen

¥icna

-

0 deeb deeb Xzend Xlend X

Figura 4.24 - Representacio esquemdtica dos semi-eixos de uma elipse.
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O algoritmo para o célculo da excentricidade de objetos apresenta-se nas figuras 4.25 ¢

4.26.

Slwh | [_coptriHt ]

CRMTATR Yisus! Prograssing Envircrment for the KHORGE System

I Edit l I PROGRAN EILITIES | I IMPUT SIRRCES. ! I CONVERSIONS I I IMACE PROCESSING | SIEMAL PRECESSING l
l Horkzpace i l THULBRES t I BTPLT ! l ARITHHETIC I I IMRGE ANRLYSIS l EEMOTE & GIS [

Hain Lantata Horkspace

Figura 4.25 - Algoritmo para o célculo da excentricidade implementado no programa Khoros.

£iy COPYRIGNT
Ej LARTATH Yisual Progremming Ewirenment for the KHORDS System

| £dit ! PROGR UTILITIES U7 SIREES EEUERGIENG IEAGE PROCESSTHG SiGHsE PROCESSING
! Harkspace i | TOELROMES ; ! SUTRUY l ! RRETETIC | THAE ANRRYSES RERTE & GIS

Irput,
|
P peser

o

Figura 4.26 - Detalhe do procedimento Input no algoritmo para o céleulo da excentricidade.
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As operacOes individuais que constituem o algoritmo sfio descritas e ilustradas a
seguir, através da aplicagfio do algoritmo implementado num caso tipico, utilizando uma
imagem sintética, figura 4.27. Esta imagem bindria apresenta objetos com a excentricidade

teérica definida (circulo = 1,00 e elipse = 0,33), que foram utilizados como referéncia.

i N\

I -
o

Figura 4.27 - Imagem teste sintética para a execugdo do algoritmo.

. - - . . 58-60,63
4.3.2. Descriciio das Operacdes que Constituem o Alﬂontmo[ 1

Neste item, estfio relacionadas todas as operagdes que fazem parte do algoritmo que
permite o calculo da excentricidade de objetos. Estas operagSes podem ser classificadas em
fungdo do algoritmo implementado, como sendo de carater basico ou especifico. As operagdes
bdsicas serdo somente citadas sem pormenores, encontrando-se descritas com detalhes no
anexo. E, as operacdes especificas serdo citadas e descritas detalhadamente a continuagio.

s Entrada de uma sequéncia ou arquivo de dados definido pelo usuario (input):
Efetua a insercdo da imagem da imagem original, figura 4.27. Esta imagem possui o

formato grafico viff compativel com o Khoros.

¢ Eixibi¢fio de imagem simples com atualizacio (puf_update):
Permite a visualizacdo da imagem original, figura 4.27, em uma tela no sistema X

Windows (X11 release 4).

e Classificac@o ou rotulaciie (viabel):

Algoritmo que efetua a classificagdo das regides e/ou objetos contidos na imagem
original, figura 4.27, através de tentativas de fusfio de pixels unidos. Na execuglio do
algoritmo um pixel recebe o mesmo rotulo (label), se a distdncia em relaglio a seu vizinho

(pixel consecutivo) for aceitavel. O processo de classificagdio ¢ propagado para um namero
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finito de regides até que toda a imagem seja rotulada. A figura 4.28 apresenta o resultado da

operacio.

Figura 4.28 -Imagem viabel gue apresenta os objetos reconhecidos.

¢ Conversiao numa imagem viff do tipo de dados (vconveri):
Converte o formato dos dados, bif, gerado através da execucdo da operagio anterior

(vlabel), para o formato desejado, byre.

» Programa interativo de manipulacio e exposi¢iio de uma imagem viff (editimage):

Permite a exibigdo, 0 exame, a manipulagdo e a edicdo da imagem viabel, figura 4.28.

¢ Realizaco de andlise de forma (vshape):

Permite executar uma analise de forma em dois tipos diferentes de imagens de entrada.
Desta forma, € possivel exirair informacdes dos objetos presentes na imagem, tais como,
momentos, drea, centroides, etc. A imagem de entrada da operacfo pode ser definida como:

1. Uma imagem que possul suas regides e/ou objetos classificados ou rotulados {imagem
viabel), figura 4.28.

2. Uma imagem em niveis de cinza. Neste caso particular, as caracteristicas dos objetos
podem ser processadas para a imagem completa.

As caracteristicas apresentadas a seguir, sfio processadas para cada regido e/ou objeto
rotulado pertencente a imagem de entrada, ou ainda para a imagem completa, dependendo do
tipo da imagem de entrada:

- Centroide em relagfio aos eixos Xe V.
- Varidncia em relagoa Xe Y.
- Area ou porcentagem em 4rea.

- Orientacgfio dos eixos principais.
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- Excentricidade em relagfo a forma dos objetos.
- Coordenadas em relagfio aos limites dos pontos extremos.
As seguintes caracteristicas sdo opcionais:
- Momentos padrdes.
- Momentos centrais e momentos centrais normalizados.
- Momentos invariantes.
Essas caracteristicas podem ser apresentadas na forma de um arquivo ASCII,
A figura 4.29 apresenta um dos resultados possiveis de serem obtidos da operagiio

vshape.

Figura 4.29 - Imagem vshape com detalhes da periferia dos objetos, associada aos respectivos eixos principais.

Além do arquivo de dados no formato ASCII, outros 3 arquivos podem ser gerados
pela operacgio vhape.

19) Imagem de eixos

Esta imagem contém uma representaciio grafica dos momentos relacionados com as
regides pertencentes a imagem de entrada. Ela pode unicamente ser gerada quando a imagem
de entrada ndo € uma imagem em niveis de cinza. Dentro deste contexto, existem duas
possibilidades para a representacio do momento.

A primeira possibilidade ¢ uma imagem que contém uma cruz para cada regido. A cruz
central ¢ localizada no centroide da regido principal (matriz) e os eixos horizontal e vertical
sfo localizados nos limites externos de uma caixa em relacio a cada uma das regides
secundarias.

A segunda possibilidade de representacfio é uma imagem que ainda contém uma cruz
para cada regifio mas, nesta situacio a cruz represenia o valor do momento no sistema de
eixos principais. O eixo principal € o sistema de coordenadas no qual o momento padrfio (m;;)

¢ igual a zero. Com isso, esta cruz forma um angulo (8) com o eixo X, e seus comprimentos
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em ambas direcfes, sfio proporcionais aos “comprimentos” da forma do objeto na diregdo
considerada.
As figuras 4.30-(a) e 4.30-(b) mostram imagens de eixos obtidas pela operacio vshape

aplicada na figura 4.28.

(a) (®

Figura 4.30 - (a) Imagem vshape com detalhes dos respectivos eixos principais; (b) Imagem vshape com

detalhes dos respectives eixos da caixa.

2% Imagem de contorno

Esta imagem contém a representacio dos contornos de todas as regifes contidas na
imagem de entrada, figura 4.28. Além disso, esta imagem pode ser unicamente produzida se a
imagem de entrada ndo for uma imagem em niveis de cinza.

A figura 4.31 mostra a imagem de contornos dos objetos presentes na imagem da

figura 4.28.

Figura 4.31 - Imagem vshape com detalhes da periferia dos objetos.
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3%) Imagem viff

Esta imagem contém todas as estatisticas. O arquivo de saida viff possui 61 bandas
(nimero de estatisticas), sendo que, o nlimero de vetores neste arquivo depende do niimero de
regides especificadas na imagem de entrada (imagem viabel).

As 61 bandas estatisticas s&o relacionadas a seguir:
(0).- surf image: Nimero de pixels na imagem inteira.
(1).- area: Ntmero de pixels no objeto = m00.

(2).- percent area: Razdo entre a area / surf image.
; 2
(3).- real_area: Area em metros .

(4).-x_cent: Coordenada x do centrdide do objeto analisado.

(5).- y_cent: Coordenada y do centréide do objeto analisado.

(6).- sigma_x: Variance = sqri [mu,y / myg)].

(7).~ sigma_y: Variance = sgrt {[mug, / my).

(8).- sigma_MX: sqrt [MX / mgy,].

(9).- sigma_MY: sqrt [MY / mg,].

(10).- theta (0): Angulo entre o eixo maior com relaciio a forma do objeto analisado.
(11).- eccentricity: Medida da excentricidade de figuras geométricas.
(12). ©> (21).- momentos padrdes.

(22). «> (31).- momentos centrais.

(32). <> (41).- momenios cenirais normalizados.

(42). «> (48).- momentos invariantes.

(49).- direita: fornece o valor do ponto mais & direita do objeto analisado.
(50).- esquerda: fornece o valor do ponto mais a esquerda do objeto analisado.
(51).- topo: fornece o valor do ponto mais alto do objeto analisado.

(52).- inferior: fornece o valor do ponto mais baixo do objeto analisado.
(53).- axis_x,; deb: momento sobre o eixo principal 1.

(54).- axis_x; end: momento sobre o eixo principal 1.

(35).~ axis_y; deb: momento sobre o eixo principal 1.

(56).- axis_y; end: momento sobre o eixo principal 1.

(57).- axis_x, deb: momento sobre o eixo principal 2.

(58).- axis_x, end: momento sobre o eixo principal 2.

(59).- axis_y, deb: momento sobre o eixo principal 2.
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(60).- axis_y» end: momento sobre o eixo principal 2.

e Conversio do formato dos dados de uma imagem (vect2row):

Converte os dados armazenados num formato de vetor (bandas multiplas) para um
arquivo de banda unica, onde cada vetor € representado como uma linha separada no arquivo
de saida. O nGmero de linhas na imagem resultante, serd o produto do nimero de linhas pelo
nimero de colunas da imagem original e, o niimero de colunas da imagem resultante, serd a
dimensfo do vetor ou o namero de bandas em relagio ao arquivo original. No exemplo, a
imagem vshape apresenta as seguintes caracteristicas:

- Numero de colunas = 6;

- Ntimero de linhas = 1;

- Niimero de bandas = 61;

- Tipo dos dados da imagem = float.

Apos, a realizagio da operaciio vecf2row, a imagem passa a ter as seguintes
caracteristicas:

- Numero de colunas = 61;
- Numero de linhas = 6;
- Nimero de bandas = 1;

- Tipo dos dados da imagem = float.

e Extraciio de subimagem de uma imagem (vextract):

Operacdio que copia, para uma nova imagem, uma area da imagem de entrada que
possui w pixels de largura e A pixels de altura, considerando como referéncia o canto superior
esquerdo (X.y). Esta nova imagem recebe o nome de subimagem. Com isso, a subimagem
gerada pode ser tratada como uma imagem normal, podendo ser inserida numa outra imagem
que apresenta 0 mesmo tipo de dados. A subimagem apresenta o mesmo tipo de dados da
imagem de entrada. A imagem de entrada pode ter uma Unica banda ou mdltiplas bandas ¢ a

subimagem tera o mesmo numero de bandas da imagem de entrada.

e Operaciio aritmética de subtracio entre duas imagens (vsub):
Processa a diferenca entre a primeira imagem de entrada ¢ a segunda imagem de

entrada, pixe/ a pixel. As duas imagens de entrada devem possuir 0 mesmo tamanho ¢ o
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mesmo numero de bandas de dados. Além disso, as imagens de entrada podem ter ou néo o

mesmo tipo de formato de dados.

» Operaciio aritmética de multiplicaciio entre duas imagens (vmul):
Processa o produto de duas imagens de entrada, pixel a pixel. As duas imagens de
entrada devem possuir o mesmo tamanho e 0 mesmo numero de bandas de dados. Além disso,

as imagens de entrada podem ter ou nfio o mesmo tipo de formato de dados.

s Operacio aritmética de adiciio entre duas imagens (vadd):
Processa a soma de duas imagens de entrada, pivel a pivel. As duas imagens de entrada
devem possuir 0 mesmo tamanho e 0 mesmo nimero de bandas de dados. Além disso, as

imagens de entrada podem ter ou nfo 0 mesmo tipo de formato de dados.

¢ Operaciio de raiz quadrada de uma imagem pixel a pixel (vsqrt):
Processa a raiz quadrada de cada pive/ de uma imagem, sendo que, pixels que

apresentam valores negativos resulta apos a operagio o valor “0”.

® Operaciio de adi¢io de uma constante (voffser):

Processa a soma de um valor constante em uma imagem, pixel a pixel.

e Operacio aritmética de divisiio de duas imagens (vdiv):

Processa a divisdo da primeira imagem de entrada pela segunda imagem de entrada,
pixel a pixel. As duas imagens devem ter o mesmo tamanho e possuir o mesmo nimero de
bandas de dados. Além disso, as imagens de entrada podem ter ou nfio o mesmo tipo de

formato de dados.

e Operacao de infimo de duas imagens (vin/):
Efetua o infimo de duas imagens pixel a pixel. As duas imagens de entrada devem
possuir o mesmo tamanho, o mesmo nimero de bandas de dados e tipo de formato de dados

iguais ou diferentes.
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s Operacio de corte (viloor):
Executa em uma imagem o corte dos niveis de cinza abaixo de um valor constante
especificado. A imagem resultante apresenta 0 mesmo tipo de formato de dados em relagdo a

imagem de entrada.

o Impressio de um arquivo de dados de uma imagem (vprdata):
Permite a impressfo de um arquivo de dados (imagem) num formato viff para um

arquivo ou uma tela xviff num formato ASCIL

e Visualizacio de um arquive ASCII (xvviewer);
Esta operacéo cria uma janela no sistema grafico X windows, (X 11 release 4), na qual
visualiza-se um arquivo de dados no formato ASCII. A figura 4.32 apresenta os resultados do

célculo da excentricidade dos objetos presentes na imagem da figura 4.28.

XVIFF File name: /tmp/vdiviIQBAa01046.

Image data size, type and values,

Number of Columns{row_size) = 1
Number of Rows{col size)=3
Number of Bands(num_data_bands) = 1

Image type is FLOAT (float)

DATA BAND #0

[07[0] = 0.30
[1][0] = 0.31
[2][0] = 0.31
[3][0] = 0.30
[410] = 1.00

Figura 4.32 - Planilha que apresenta os resultados da excentricidade para cada objeto analisado.
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4.4, Fator de Forma

Nas duas ultimas décadas, em paralelo ao rapido desenvolvimento das técnicas

computacionais, diversos métodos tem sido propostos para analisar a forma de particulas
. N . o
nncroscepu.:as,.E ! Dentre eles, pode-se citar a determinacio do fator de forma (formfactor)

convencional. Este fator tem por objetivo quantificar a forma de objetos bidimensionais.
Sendo assim, o fator de forma ¢ caracterizado como um pardmetro numérico

[52,66,67]

adimensional, de extrema importincia tecnolégica, como por exemplo, no controle de

qualidade e no desenvolvimento de novos materiais, Com isso, por exemplo, é possivel
caracterizar e/ou selecionar objetos em diferentes amostragens, em fun¢fo de uma forma
desejada (reconhecimento de padrSes).

O fator de forma pode ser definido através dos valores da area e do perimetro dos

. . . 4 . ~ [52,64-69
objetos a serem analisados, por intermédio da seguinte fc':>q:>rc::ssalo:E i

Formfactor = (4 . area) / (perimetro)2 (4.5)

O fator de forma apresenta valores entre “0” ¢ “1” (para o circulo perfeito) e, para um
quadrado, o valor € de “0,785”. De uma forma geral, quanto mais irregular for a forma de um

objeto, mais longe de “17 serd o valor do seu fator de forma.>?!

O algoritmo desenvolvido e implementado para o calculo do fator de forma de objetos
reais apresenta-se nas figuras 4.33 e 4.34.

No entanto, devido a dificuldade de obter o valor exato do perimetro de cada um dos
objetos contidos na imagem a ser analisada, efetuou-se no algoritmo um processamento
paralelo com o objetivo de obter esses valores.

Para testar e ilustrar a execucfio deste algoritmo foi construida uma imagem sintética

com formato grafico viff, figura 4.35, utilizando as rotinas do Khoros.
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Figura 4.33 - Algoritmo implementado para o célculo de formfactor no programa Khoros.
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Figura 4.34 - Algoritmo implementado para o célculo do formfactor no programa Khoros (continuagfio).
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(@) ®)

Figura 4.35 - (a) Imagem original; (b) Imagem “outline” dos objetos contidos na imagem original,

A imagem “outline”, figura 4.35-(b)., foi obtida através de um processamento
particular que se encontra descrito no item 4.4.3, para ser utilizada no calculo do perimetro

dos objetos analisados, figura 4.35-(a). Ambas as imagens desenvolvidas sdo bindrias.

O perimetro de um objeto ¢é definido pelo comprimento da borda do mesmo. Ele é um

pardmetro dificil de estimar em imagens digitais e diversos métodos, com elevada
) . . . [52] -
complexidade de implementacfio, tem sido propostos.” " Geralmente, se utiliza pontos de

referéncia escolhidos na borda do objeto e o perimetro se calcula como a soma das distancias
entre esses pontos. Este método introduz no pardmetro medido uma grande imprecisfo, sendo
dificil de implementar num programa computacional automatico.

Neste trabalho, o perimetro € calculado a partir da superficie total dos pixels que
pertencem a borda do objeto. Com isso, a borda dos objetos ¢ extraida da imagem bindria
segmentada, figura 4.35-(a), como uma curva com 1 pixels de espessura, considerando uma
conectividade 8. No entanto, como este método € dependente da orientaco original dos
objetos, efetuou-se uma corregio em funclo dessa orientagio. O numero de pixels que
constitui a borda de um objeto em uma imagem digital, corresponde ao comprimento
projetado ac Jongo do eixo da imagem. Deste modo, o comprimento real da borda de um
objeto esta representado somente por linhas horizontais e verticais. Consequentemente, um
processamento original € introduzido neste trabalho para estimar o comprimento real da borda

de objetos, orientada aleatoriamente.
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Neste processamento, a borda é segmentada conforme a sua orientagfio, através de
operacgdes de convolugdes espaciais derivadas de um operador de Sobel, para deteccdo de

linhas em uma imagem.{@}

Das operacBes de convolucfio realizadas separadamente, produzem quatro imagens em
niveis de cinza, apresentando segmentos das bordas dos objetos orientados seletivamente.
Dessas imagens, os segmentos das bordas sfo agrupados em trés classes de orientagGes
especificas: {0°,90°}, {+ 45°} e {£ 22,5° + 67,5°}. O numero de pixels em cada classe ¢
entfo multiplicado por um fator de corre¢iio dependente da orientagfo. Este fator corresponde
ao resultado obtide pelo cileulo do nverso do cosseno dos dngulos de cada classe, “1,07,
“1,41427 e “1,0824”, respectivamente, Finalmente, os trés valores resultantes sdo somados

[67]

juntos ao comprimento total das bordas, obtendo-se assim o perimetro dos objetos.

ica = . .. [58-60,67,
4.4.2. Descricio das Operacdes que Constituem o AlgorxtmoE 60.67,69)

4.4.2.1. Operacoes Basicas

A seguir, apresentam-se, em ordem alfabética, as operagdes que fazem parte do
algoritmo implementado para o célculo do fator de forma, mas de carater geral, em relagédo a
todos os algoritmos desenvolvidos e implementados no trabalho. Portanto, como ja
mencionado, as mesmas encontram-se descritas no anexo.
¢ Classificac¢io ou rotulacio (viabel).

s Conversio do formato dos dados de uma imagem (vectZrow).

e Conversio numa imagem viff de tipe de dados (vconver?).

» Impressiio de um arquivo de dados de uma imagem (vprdaia).

» Programa interativo de manipulaciio e exposicio de uma imagem viff (edifimage).

e Realizac¢ido de andlise de forma (vshape).

4.4.2.2.Operacdes Especificas

A seguir, apresentam-se descritas as operacdes que fazem parte do algoritmo, mas de
carater especifico ao assunto abordado.
e Entrada de uma sequéncia ou arquive de dados definido pelo usuario (inpur):

No exemplo apresentado, a imagem original possui o formato grafico viff compativel

com o soffware Khoros e as seguintes caracteristicas:
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- Imagem: im_test factorform.xv (256 x 256 pixels);

- Qutput: formato hyte.

e Programa que executa uma diferenciacio numa imagem (vdiff):

Executa a operagio de diferenciagfio (distingfio) numa imagem digital, através do
movimento sobre a mesma de dois operadores com dimensdes (N x N), definidos pelo
programador. Este programa pode ser utilizado para implementar um filtro sobe/ (dominio do
espaco), operando apenas em imagens com formato byte.

A figura 4.36 mostra as caracteristicas da rotina vdiff.

2D Spatial Domain Filtsrs
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Median (quicksort}

Hedian

Gradient

DRF Edgs Extract
GEF Edge Extract
SBEF Edge Extract
Spackle Removal
20 Convolution

Performe Inage Spatial Differentiation By Runhing

NxM Meighted Operators on an Image {sobel}

Input Image

‘/Imagans/%orkspace?FsrmFactarfim_test_Factchnrm,xgi

X Sobel kernel [.Jﬁeﬁna15#FFuertic_3x34kEQ~

¥ Sobel kernel l,/i{erneisx‘ﬁ"vertic_3x3,ker;

]

Output Image l.fhsmafco1i?sri!azeuedof?ﬁpe’udi?FHP@RalBEEE_

HELP

uIT

Execute Help

Figura 4.36 - Imagem que mostra as caracteristicas que podem ser definidas na execucio da operagiio vdiff.

Ambos os operadores (elementos estruturantes) tem que possuir a mesmas dimensdes,
tanto em relagfo a X, quanto em relaglio a Y, podendo seus valores serem definidos nos
formatos integer ou float. A escolha ou a defini¢do dos elementos estruturantes estabelece a

natureza do filtro. Por exemplo, o filtro de sobel é definido pelos seguintes elementos

69
estmturantes:[ I

lml 0 1 1-2 -1 0[ ) wi‘
-2 0 2[ -1 0 1 0 0 0
-1 0 1 01 2 12

Implementacdo de Algoritmos Especificos / 110



De forma pratica, para obter uma imagem filtrada por um operador de diferenciagio, a
operagdo consiste em deslizar sobre toda a imagem uma janela com a mesma dimensfio dos
elementos estruturantes. Para obter o valor de um pixe/ da imagem filtrada, os valores do
elemento estruturante sfio multiplicados pelos valores dos niveis de cinza dos pontos
correspondentes vizinhos desse pixe/ na imagem original. Entdo, o valor do pixel

[60]

correspondente na imagem filtrada, ¢ obtido com a soma dessas multiplicacdes,” = como pode

ser melhor ilustrado pelo exemplo a seguir.

816151010 1ol
715151010 o1
815151010 / 110711
716151010
Resultado:
- 15

No processamento desenvolvido para o céleulo do perimetro de objetos reais presentes
em imagens reais, foram implementados no programa quatro filtros derivados do operador de
Sobel. Operando com os elementos estruturantes apropriados, esses filtros possibilitaram a
distingfio das bordas dos objetos contidos na imagem de entrada, figura 4.35-(b), em relagfio a
quatro diferentes orientagdes. Lissas orientacdes sfo definidas em relagfio, a vertical (90°),
figura 4.37-(a), horizontal (0°), figura 4.37-(b), diagonal a 45° ou diagonal positiva, figura
4.37-(¢), e diagonal a 135° ou diagonal negativa, figura 4.37-(d).

Finalmente, com a execuciio das convolugdes espaciais (filtros derivados do operador
de Sobel) na imagem bindria, figura 4.35-(b), os pixels que constituem os objetos de interesse

(bordas), apresentaram os valores dos niveis de cinza entre 6 ¢ 12.

(b)
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{¢) (d)

Figara 4.37 - Imagens com os objetos distintos nas orientacdes: (a) vertical; (b) horizontal;

(c} diagonal positiva; (d) diagonal negativa.

» Entrada de kernel definido pelo programador (vcustom):

Gera um operador (elemento estruturante) definido pelo programador, por intermédio
de entrada por teclado, com o objetivo de ser utilizado em convolugio espacial, como por
exemplo, em filtros de diferenciacio Gradiente, Sobel, Laplaciano, etc. Nesta rotina existem
argumentos especificos para definir os nimeros de linhas e colunas que tera o operador.

Os dados podem ser armazenados quando da definicfio do elemento estruturante nos
formatos byte, short, integer ¢ float.

A seguir, apresentam-se os elementos estruturantes que foram definidos neste trabalho,
para serem utilizados nas implementagdes dos operadores derivados do filtro Sobel, com o
objetivo de selecionar na imagem original, figura 4.35-(b), as bordas dos objetos em fun¢fo de

suas orientacdes preferenciais.

2 0
- Flemento estruturante vertical (90°) 0 2 O:
0 2 0
go 0 0
- Elemento estruturante horizontal (0°): 2 2 25
0 0 0[
200
- Elemento estruturante diagonal a 45° ou diagonal positiva: [0 2 0
0 0 2
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00 2
- Elemento estruturante diagonal a 135° ou diagonal negativa: [0 2 0
200

s Operacio de adicio de uma constante (voffser):

Processa a soma de um valor constante em uma imagem, pixel a pixel, armazenando o
resultado da opera¢do numa outra imagem:.

No processamento, foi somado o valor de “-6” nas imagens resultantes do operador
derivado do filtro de Sobel. Sendo assim, os pixels que constituem os objetos de interesse
(bordas), passaram apresentar os valores dos niveis de cinza entre “0” e “6”.

A figura 4.38 apresenta as imagens resultantes das operagdes voffset utilizadas.

(b}

(© (d)

Figura 4.38 - Imagens com os objetos distintos apds a subtracio do valor “6” nas orientacdes: (a) vertical;

{(b) horizontal; (c) diagonal positiva; (d) diagonal negativa.
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¢ Operacio aritmética de adi¢do entre duas imagens (vadd):
No processamento, foi somado as quatro imagens resultantes das operacdes voffset.

duas a duas, de modo que , apds a execugdo as imagens resultantes, figura 4.39, apresentaram

os objetos agrupados.

(b) (c)

Figura 4.39 - Imagens com os objetos distintos nas orientages: (a) vertical + horizontal; (b} diagonal

negativa + positiva; (¢) reconstrugéio dos objetos em todas as orientagfes.

¢ Operacio de limiarizacio (vthresh):

Nas imagens em niveis de cinza, figuras 4.39-(a) ¢ 4.39-(b), os pixels que apresentam
valores abaixo do limiar passam assumir o valor “0” (preto), € os pixels de valores acima
passam assumir o valor “1” (branco). Desta forma, a imagem resultante da operagdo ¢ do tipo
binaria. Assim, no processamento foram executados trés operaces de limiarizac8o, com o
objetivo de identificar nas imagens os objetos que pertencem a estrutura de interesse. A figura
4.40 mostra os resultados obtidos das operagdes.

Assim, os valores escolhidos para as operac¢des de limiarizagio (lower threshold level),

foram:

Lower = 5
- 12 vthresh § Upper = —~
Pixel Value =1
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Figura 4.40-(a): Imagem resultante da aplicac8o da operacfio de thresholding na imagem da figura 4.39-(a).

Lower = 1
- 2% vthresh | Upper = 4
Pixel Value=1

Figura 4.40-(b): Imagem resultante da aplicac3o da operaclo de thresholding na imagem da figura 4.39-(a).

JLower = 3
- 3% vthresh | Upper = -
Pixel Value =1

Figura 4.40-(c): Imagem resultante da aplicagdo da operago de rhresholding na imagem da figura 4.39-(b).
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¢ Operaciio aritmética de multiplicacdo entre duas imagens (vmul):

No processamento, a imagem rotulada resultante da operacio viabel foi multiplicada
pelas imagens binarias, figuras 4.40-(a), 4.40-(b) e 4.40-(c), uma a uma. Desta forma, as
imagens resultantes das trés opera¢des vmul apresentam os objetos de interesse salientados e

reconhecidos (rotulados).

+ Funcfio para gerar uma imagem periddica linear 2D (vgpw/):

Esta operacdo gera uma imagem periddica bidimensional a partir de um conjunto de
partes lineares. Os valores dos pixels na imagem segue uma forma de onda quadrada.

O programador pode especificar as caracteristicas da imagem a ser gerada, tais como:
periodo, fase, sinal minimo e maximo, frequéncia, tempos de ascengio e queda, e, dimensdes

da imagem {numeros de linhas, colunas e bandas), figura 4.41.

L1yph Create Images (200
Choose Selection 2D Piecswise Linsar Periodic Function

Sinugoidal §
’ s j Dutput Tnage  [/home/col Lbri/azevedos TiE Avgr IACAS1 3322, ]

anstan

Topaies CE Trigger [nput i‘ l
Harr Filter . Kumber Rous B 5wriing Freg
Custom Filter - Humber Cols . Hinimus Yalue

Humber Bands Haxipum Yalue art,
Gauss Holss . . Fparty
Shot Noise
W o#rerie [ | R I T—y

Fractal Image B ¢ Rise Tine W ¢ Rise Time Npart Hpart,
Circle luage W Fall Time W v T
Gauss Imags

- Togzle: Float, Complex
. Finst Image Tupe

i HELP I D Complex Image Type

; QuIT l

Figura 4.41 - Imagem que mosira as caracteristicas que podem ser definidas na execugfo da operacio vepwl/.

Em decorréncia das imagens resultantes das operacdes vmu/ ndo apresentarem o
mesmo numerc de objetos, fol necessario efetuar um artificio para corrigir esta
heterogeinidade. Desta forma, foi gerada uma imagem com a forma de vetor, figura 4.42,

cujas dimensdes sfo iguais ao nimero de objetos de interesse, reconhecidos pela operacio
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viabel. Posteriormente, esta imagem gerada foi inserida nas imagens processadas, com o
objetivo de assegurar na lista dos resultados o mesmo niimero de objetos.

5 Fows

Esta possui as seguintes caracteristicas: formato float , sendo que cada um

1 columns

dos pixels que déo origem a imagem vgpw/ s80 reconhecidos como objetos.

Zaom In Image

Zoow Factor: (J
Zuon Window Cursor:
Update mode:

_1__

Figura 4.42 - Imagem gerada pela operaciio vgpwi.

¢ Operaciio de insercio de uma subimagem dentro de uma outra imagem (vinsert):

Efetua a insercfio de uma subimagem dentro da imagem de entrada (original) para
formar uma nova imagem. A subimagem ¢ colocada em fun¢fo das coordenadas definidas
pelo programador, ou seja, através dos pardmetros xoffsef e yoffser, tendo como referéncia o
canto superior esquerdo da imagem de entrada.

Se a subimagem nfo se encaixar completamente no interior da imagem de entrada, esta
poderé ser aumentada para um tamanho maior, de modo a tornar possivel a incorporagio da
subimagem pela imagem principal.

Esta operaclo possibilita que a imagem resultante possua o formato complex. Além
disso, é possivel trabalhar em imagens com bandas multiplas, mas neste caso, ambas imagens
devem possuir o mesmo numero de bandas de dados.

No algoritmo desenvolvide foi realizada a inser¢do da imagem gerada pela operacéo
vgpwi, nas imagens vmul/ (objetos de interesse reconhecidos), de modo a corrigir as diferencas

existentes nestas imagens em termos do niimero de objetos. Assim, as imagens que porventura
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tenham um nimero menor de objetos, com esse artificio passam a ter o mesmo nlmero,

através da substituiciio do objeto que nfo existe pelo pixe/ correspondente na imagem vgpwl.

s Extraciio de subimagem de uma imagem (vextract):
No processamento as operagdes vextract foram executadas com objetivo de extrair o
valor da érea em pixels de cada um dos objetos de interesse, sendo que, esses valores com as

devidas corre¢des representam o perimetro dos objetos analisados,

e Multiplica uma imagem por uma constante (vscale):

Executa uma multiplicacfo de uma imagem de entrada por uma constante {escala) de
modo a obter uma imagem resultante.

Em relacfio ao processamento foram efetuadas duas operagSes vscale, de modo a
multiplicar as imagens que apresentavam os objetos com orientagdo em diagonais, por fatores
de correglio que levam em considerag@io a inclinacfo destes, ou seja, em fungfio dos dngulos
de 22,5° e 45°. Este fato pode ser ilustrado considerando o seguinte exemplo. Na figura 4.43 o
objeto real (a) representa uma banda horizontal com as seguintes caracteristicas: area igual a 4
pixels e comprimento igual a 4 pixels. Portanto, nesse objeto a 4rea ¢ igual ao comprimento.
J4, o objeto (b) representa uma banda diagonal considerando uma conectividade 4, que possui
uma area igual a 4 pixels e um comprimento igual a 5,66 pixels. Assim, o comprimento ¢
multiplicado por um fator de corre¢dio igual a 0,71 (inclinacdo de 45°), encontrando o

comprimento corrigido igual a 4 pixels.

Figura 4.43 - Imagemn sintética que ilustra o problema de orientago de objetos.

Em seguida, foram realizadas duas operagdes de adicdo das imagens (arquivo de
dados), com o objetivo de agrupar num Unico arquivo, todos os dados obtidos do perimetro

dos objetos analisados.
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o Operacio aritmética de divisdo de duas imagens (vdiv):
Esta operagio foi executada no processamento de modo a realizar a seguinte operagio:
{(4.m.drea) / (perimetro’)}, obtendo desta forma, os resultados relacionados com o fator de

forma dos objetos analisados.

¢ Visualizacio de um arquivo ASCII (xvviewer):

Permite visualizar o argunivo dos dados obtidos no formato ASCII, figura 4.44.

XVIFF File name:
/home/colibrifazevedo/TMP/vdivBVBAaB04535.

Image data size, type and values.

Number of Columns(row_size) = 1
Number of Rows(col_size} =3
Number of Bands(num_data_bands) = |

Image type is FLOAT (float)

DATA BAND #0

[0][0] = 0.797881

[11[0] = 0.992351
121107 = 0.120950

Figura 4.44 - Quadro que apresenta os resultados do calculo do fator de forma para a imagem simulada.

4.4.3. Algoritmo para Producio de Imagens Qutline

O algoritmo desenvolvido para a geracdo da imagem “outline” dos objetos de
interesse, figura 4.35-(b), foi implementado utilizando o programa de processamento de

[56]

imagens Khoros,” ~ versdo 1.05, em ambiente UNIX, figura 4.45. Como ja foi mencionado no

texto, esta imagem € necesséria para o célculo do perimetro dos objetos.
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Figura 4.45 - Algoritmo implementado para gerar imagens “outline” no programa Khoros.

4.4.3.1. Descricdo das Operacdes Especificas gue Constituem o Algoritmo

A seguir, apresentam-se descritas de forma detalhada e ilustradas as operagdes que

[57,58.67]

fazem parte do algoritmo, mas de cardter especifico ao assunto abordado.

s Calcula a distéincia do contorno em imagens byte (vdistance):
Efetua o célculo da distdncia do ponto central, em relag@o aos objetos contidos numa
imagem byre, até um ponto pertencente a periferia desses objetos, figura 4.46. Esta rotina

somente opera com imagens que contém apenas dois niveis de cinza, ou seja, “0” para o

background, e um outro valor qualquer para os objetos.

A rotina também pode ser utilizada, para extrair as bordas ou o eixo mediano dos

objetos de interesse. Desta forma, as seguintes fungdes podem ser utilizadas associadas a

rotina “vdistance™:

- vmedian = determina o eixo mediano de objetos;

- vthresh = gera uma imagem bindria.
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Figura 4.46 - Imagem “vdistance” dos contidos na imagem original, figura 4.35-(b).

e Operacio de substituicio de valor dos pixels (vsubstit):

Executa a substitui¢do do valor de cada um dos pixels, em relagio a uma imagem
digital, para um valor diferente especificado pelo programador. Como restricéio, “vsbstit” s
aceita imagens no formato byte.

Esta rotina é normalmente utilizada como uma etapa intermedidaria da analise
morfologica de imagens bindrias.

No trabalho, os pixels dos objetos apresentavam o valor “2557, foram substituidos pelo

valor “17.
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Capitulo V

Aplicac¢io das Técnicas de Processamento Digital de Imagens

5.1. Introdugio

Tendo em vista a importdncia da andlise microestrutural quantitativa para o
desenvolvimento e o controle da qualidade final dos materiais de engenharia, este capitulo
tem por objetivo principal, apresentar e descrever os programas modulares computacionais
desenvolvidos para a caracterizagdo destes materiais, a partir de imagens reais
(fotomicrografias), provenientes de microscopia 6ptica ou eletrdnica. Essa metodologia,
confiavel e reprodutivel, foi desenvolvida através da mimplementacdo e aplicagio das técnicas
de processamento digital de imagens, permitindo avaliar de forma automatica, por exemplo, a
fracdo em darea, fragfio volumétrica, tamanho e distribuigio, excentricidade, fator de forma,
etc., dos varios constituintes microestruturais presentes nos diversos tipos de materiais.

Assim, os programas modulares computacionais, desenvolvidos e implementados
neste trabalho, serfio aplicados para caracterizar de forma quantitativa, elementos de reforgo
em amostras de materiais compositos, fases € grdos em amostras de materiais cerdmicos e
ligas metalicas, particulas em amostras de poés cerdmico e organico, e poros em amostras de
materiais ceramicos.

Como descrito no capitulo III, os algoritmos elaborados para esta finalidade foram
desenvolvidos e implementados utilizando o programa grafico Khoros, versio 1.0.5, em
ambiente UNIX. Este programa, como j& mencionado, possui uma biblioteca de mais de 260
rotinas desenvolvidas, sendo que, as implementacdes dos algoritmos foram realizadas através
da conexdio dessas no ambiente de programacgfio visual, cantaia. Como ji visto, o cantata
permite implementar o programa modular, baseado nas técnicas de processamento e andlise
digital de imagens, sob a forma de um espaco de trabalho (workspace).

E importante salientar, que todas as rotinas utilizadas na implementagio dos
workspaces ¢ mencionadas no decorrer deste capitulo, se encontram descritas e classificadas

por fun¢do no anexo.
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A primeira etapa do processamento corresponde a aquisi¢do ou digitalizacdo das
imagens originais (fotomicrografias), com o objetivo principal de transformar as informagdes
{niveis de cinza) nelas contidas em valores numéricos formatados, para serem processados
pelo computador durante a execucdo dos programas modulares.

De uma forma geral, neste trabalho as imagens foram digitalizadas, salvo indicagéo
contraria, numa resolucéio de 150 dpi (150 pontos por polegada) e com 8 bits por pixel (256
niveis de cinza), sendo que, essas imagens digitais foram na maioria das aplicacdes definidas
num tamanho padrio de 512 por 512 pixels.

Com isso, as imagens digitalizadas que serfio analisadas, sfo inseridas no programa
modular especifico, através da operacio inpur, contida na maioria das vezes no procedimento

Input, figura 5.1.

I Glyph | ! LOPYRIGHT E CAHTRIA Visual Programming Enwvironment for the KHORBS Sustem

Edit PROGRAM UTILITIES INPUT SOURCES CONVERSIONS IHAGE PROCESSING SIGNAL PROCESSING

Yiorkspace TOOLBOXES Lt ARITHHETIR THAGE ANALYSTS REHOTE & &IS

{nput

Run e

RESET

RETRAM

ROUTINES

Yariables

HELR

wir

Figura 5.1 - Procedimento fnput.

Neste procedimento, apos a inserc¢do da imagem digitalizada realiza-se a operagfio
tff2viff, que converte o formato gréfico #if (Tugged Image Format) original da imagem
digitalizada para viff (Visualization Image File Format), que ¢ reconhecido pelo programa

Khoros. Em seguida, executa-se a rotina vremmap que tem por objetive remover o mapa
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(color map) de corregdo de niveis de cinza da imagem digitalizada. O color map foi atribuido
na imagem pelo programa que controla o scanner utilizado. Em seguida, a imagem resultante
é invertida, através da operagdio vinvert, para retornar as suas caracteristicas originais em
termos de sua tonalidade.

Este procedimento inicial é comum e equivalente a todo programa modular de

caracterizacdo desenvolvido e implementado neste trabalho.

5.2. Analise Quantitativa de Materiais Compésitos

5.2.1. Introduc¢io
Um material compdsito, por definicdo, consiste de duas ou mais fases fisicamente
distintas, que sfo normalmente processadas separadamente e entdo unidas. Esta associacfio

resulta em propriedades superiores e unicas, com relagdo a alguns aspectos especificos, se

[

- . 70,71
comparado aos materiais originais, quando testados em separado. ! Como exemplo desta

ampla faixa de materiais, podem ser citados: concreto, composito matriz de aluminio
reforcada com particulas dispersas de carbeto de silicio, composito resina epdxi-grafite,
compdsito resina epoxi-keviar, etc.

A tabela 5.1 apresenta os trés grupos de materiais (cerdmica, metal e polimero)

associados ora como matriz, ora como elemento de reforgo, formando nove combinagbes

possiveis de materiais compostos, além da apresentagfio de exemplos correspondentes.gm
Tabela 5.1 - Combinacfes possiveis para a formaco de materiais compositos.
Matriz
Reforco Ceramica Metal Polimero
Cerdmica Al,Oy - SiC Co-WC Epoxi - grafite
Metal Al,O; - 4l W-Ag Revestimento para freios
Polimero Nao aplicavel Nio aplicavel Epoxi - keviar

De forma geral, para que os compdsitos quando em servigo, sejam exigidos em toda
potencialidade ¢ necessario que os mesmos sejam previamente caracterizados.
Em relaglo a essa caracterizagdo € importante efetuar no material consideradoe, uma

analise qualitativa para detectar a presenca de defeitos estruturais, tais como: trincas e

Aplicacdo das Técnicas de Processamento Digital de Imagens / 124



porosidade, como também, uma analise quantitativa para se avaliar as propriedades fisicas,
como por exemplo, coeficiente de expansio térmica, densidade, modulo de elasticidade,
resisténcia ao calor, etc., em fungdo de par@metros de processo, como por exemplo, fragio

- . . 73
volumétrica ¢ orientagio das fibras, etc.{ ]

O programa modular desenvolvido e implementado neste trabalho visa a
caracterizacdo quantitativa de elementos de reforco em materiais compositos. Nesta
caracterizacdo busca-se obter resultados precisos e reprodutiveis relacionados com os
pardmetros globais e especificos.

Para exemplificar a aplicacfio da metodologia proposta na caracterizagdio quantitativa
de materiais compdsitos, especificamente com relaco aos constituintes microestruturais e,
desta forma, mostrar sua viabilidade ¢ desempenho, efetuou-se caracterizagbes em amostras
de:

- Compésito de matriz de cobalto metalico como ligante de um esqueleto ceramico de carbeto
de tungsténio.

- Compésito de matriz de resina epoxi reforgada com fibras de carbono.

5.2.2. Compésito de Matriz de Cobalto Metalico como ligante de um Esqueleto Cerdamico

de Carbeto de Tungsténio

5.2.2.1. Introducio

Uma das principais razbes que levam, cada vez mais, o desenvolvimento de
compésitos de esqueleto cerdmico € a utilizaco eficiente destes, como material estrutural em
altas temperaturas, como por exemplo, em motores aeronauticos, turbinas a gas, ferramentas
de corte, ctc.

Isto é decorrente dos materiais cerimicos apresentarem pontos de fusio mais elevados,
quando comparados com ligas metalicas baseadas em aluminio, ferro, niquel ou cobalto. Aléem
disso, eles apresentam outros aspectos favordveis, tais como: inércia quimica, alta dureza,
baixa densidade, etc.

Por outro lado, o principal aspecto negativo das cerimicas ¢ sua fragilidade.
Atualmente, esta caracteristica vem sendo minimizada através da incorporagio de elementos
metalicos na forma de particulas, ou fibras cerdmicas, ou ainda, whiskers na matriz cerdmica
aumentando, razoavelmente, sua tenacidade & fratura e diminuindo a dispersdo dos valores de

resisténelia mecinica.
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Assim, os materiais compésitos de esqueleto cerdmico sdo os principais canditados em
aplicacdes tecnologicas que conciliem uma certa resisténcia mecdnica, numa faixa de

temperatura compreendida entre 500 a 15000¢.74

As micrografias das amostras de material compdsito de esqueleto de carbeto de
tungsténio (WC), ligado com particulas de cobalto (Co) metélico, foram cedidas pelo
Départément des Materiaux - Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne, Lausanne - Suiga.
Este material foi escolhido para ser caracterizado em fungfio de sua grande importancia

tecnologica atual, principalmente na area das ferramentas de corte. 77!

As micrografias das amostras analisadas sdo provenientes de microscopia eletronica de
varredura, sendo que estas foram previamente preparadas, de acordo com os procedimentos

convencionais de ceramografia.

5.2.2.2. Implementacio da Metodologia

O algoritmo elaborado para andlise microestrutural quantitativa das amostras do
material escolhido foi desenvolvido, implementando as técnicas de processamento e andlise

digital de imagens, sob a forma de um workspace especifico, figura 5.2.

[Elgh] LOERIGH] CANTATH Yisual Programming Envirorment for bhe KHIROS Sushen

| Edit | |9m mzum:s” IHPUT SOURCES 1 cowersions | | mece peocessins | fsioe mmsssxml
I sorispacs l l LB ” otPEr I SRITHETIE I IMAGE RRELYSIS ” PERDTE & £1 [

Main Cantats Horkepace

Figura 5.2 - Workspace implementado para a caracterizacfio microestrutural de compésito Co-WC,
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Este workspace ¢ constituido por uma sequéncia de subsistemas denominados de
procedimentos Input, Filtering, Segmentation ¢ Analysis. Cada um desses procedimentos ¢
constituido de uma sequéncia de operagdes (rotinas), possuindo uma fungfio bem definida
dentro do programa modular principal e, serfio descritos e discutidos a continuagdo.

A imagem original, correspondente a microestrutura analisada, foi digitalizada com
uma resolucdo de 300 dpi (300 pontos por polegada), 8 hits por pixel (256 niveis de tons de
cinza) e, processada num tamanho de 875 por 614 pixels.

A figura 5.3 apresenta a microestrutura caracteristica da amostra do material analisado.
Esta microestrutura € constituida pelos grios de carbeto de tungsténio (regides claras na

imagem em niveis de cinza), além das particulas de cobalto metalico (regiGes escuras).

Spm

Figura 5,3 - Imagem original da microestrutura do compdsito Co-WC,

Apds a execugdo do procedimento Input, fol efetuada na imagem digital uma operagiio
de filtragem no dominio espacial, procedimento Filtering (etapa de pré-processamento),

figura 5.4, através da utilizagfio de um filtro da mediana, representado pela rotina vhmed.
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Figura 5.4 - Procedimento Filtering.

Esta operagdo matematica foi realizada com o objetivo de corrigir alguns defeitos
presentes na imagem digitalizada, figura 5.3. Essa correc@o foi executada atenuando o ruido
presente e tornando o brilho mais homogéneo.

A imagem resultante desta operacdo ¢ visualizada através da rotina editimage, ¢
apresentada na figura 5.5-(a). Ja a figura 5.5-(b), mostra o respectivo histograma de niveis de
cinza da imagem filtrada, obtido e visualizado através da utilizagio em sequéncia das rotinas

vhsee e xprismz.

I

18000 Graos de W

130

12000 <

Particulas de Co

L EETE

Nimero de pluds

(&)

Figura 5.5 - (a) Imagem filtrada do compésito Co-WC; (b} Histograma gerado depois do filtro vimed,

mostrando os dois picos (Co e W) ¢ o valor escolhido para a operagio de limiarizacdo,
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A continuacdio, no procedimento Segmentation (etapa de segmentagio), figura 5.6,
realizou-se a operagdo de limiarizacdo da imagem filtrada (rotina vthresh), cujo objetivo

principal foi salientar as particulas de cobalto.

LOPYRIGHT CANTATA Visual Programming Enwironment for the KHOROS Systew
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RUN
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Variables
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Figura 5.6 - Procedimento Segmentation,

Nesta operacéo, como ja4 mencionado, sdo exploradas caracteristicas de similaridade
dos niveis de cinza dos objetos de interesse. Para isso, foi escolhido o valor 141 como nivel de
limiarizacfo, em relagdo a imagem apresentada na figura 5.5-(a). Este valor representa o
limiar de separagdo dos objetos de interesse (particulas de Co), e do background da imagem
processada (matriz constituida pelos grios de WC).

Desta forma, a operagiio de limiarizacfo possibilitou a identificacfio de todos os pixels
que constituem as particulas de cobalto, contidas nas imagens analisadas. Apds a execugfio

desta operaco a imagem resultante € do tipo bindrio, como apresentado na figura 5.7.
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Figura 5.7~ Imagem bindria do compésito Co-WC.

Em seguida, no programa implementado (procedimento Segmentation), figura 5.6,

executou-se uma sequéncia de operacdes de modo a alcangar os seguintes objetivos:

- eliminacio da “moldura” contida na imagem bindria (rotinas vwind e vsup);

- remocio das particulas de cobalto em contato ou intersectadas nos limites que definem as
bordas da imagem binaria.

As operagdes de inversfio (rotina vinverf) e extrago dos objetos em contato com as
bordas (rotina vedgeoff) relacionadas com a realizagdo do segundo objetivo, sdo de cardter
opcional, sendo efetuadas somente na determinagdo do tamanho (area real da superficie) das
particulas de Co. Assim, ndo se considerou nestes célculos particulas incompletas.

A figura 5.8 apresenta a imagem resultante da execuco dessa sequéncia de operagdes.

Figura 5.8~ Imagem segmentada do compdsito Co-WC, sem as particulas das bordas.

Com isso, as operagdes que foram aplicadas sucessivamente nas etapas anteriores

permitiram, a partir da identificacéo das particulas de cobalto (rotina viabel), realizar as etapas
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de extragfio de dados (rotina vshape) e representagdo (procedimento Analysis), figura 5.9.

Estes dados sdo relacionados com as particulas de interesse.
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Figura 5.9 - Procedimento Analysis.

A figura 5.10 apresenta as particulas de cobalto identificadas pela operacgio viabel.

Figura 5.10 - Imagem do compdésito Co-W(C com as particulas de Co metdlico identificadas, sem a utilizagio

da rotina edgeoff.
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A representacdo dos dados obtidos foi realizada na forma de grafico, histograma e

tabela de valores estatisticos.

5.2.2.3. Resultados ¢ Discussiio

Apds a realizagdio do procedimento Segmentation (etapa de segmentacfo), figura 5.6,
alguns pardmetros de interesse podem ser extraidos. Com relagdo as imagens rotuladas
resultantes da rotina viabel (preservando ou ndo os objetos em contato com as bordas das
imagens segmentadas), as informagdes mais importantes estdio relacionadas com o tamanho
(4rea real da superficie) e a fragBo volumétrica das particulas de cobalto (figura 5.10).

Entdo, o calculo da area é realizado na imagem rotulada sem as particulas das bordas,
através do niimero de pixels contidos em cada objeto (particula de cobalto metélico). J4, os
valores da area real s3o obtidos pela normalizagdo direta da imagem analisada, de acordo com
o tamanho real dos pixels, que estd diretamente relacionado com o aumento da
fotomicrografia e com os parimetros de digitalizacdo (resolugfio espacial) das imagens
analisadas. Esta normalizagfo foi realizada dentro do procedimento Analysis, especificamente
na rotina de calibracio (vheaded).

O célculo da fragdo volumétrica das particulas de cobalto foi realizado da seguinte
maneira: a area relativa ao hackground da imagem completa analisada (figura 5.10) foi
determinada em porcentagem ¢ subtraiu-se de 100 %. Assim obteve-se o resultado da fragfo
em area dos objetos de interesse, como também a fracio em volume, pois ambas sfo

. 77
equlvaientes.{ ]

Os dados obtidos relacionados com o tamanho (4rea real da superficie) de cada uma
das particulas de cobalto identificadas, sdo apresentados no grafico linear da figura 5.11-(a). A
distribui¢fio por classe de tamanho das particulas pode ser analisada através do histograma,
em escala linear, apresentado na figura 5.11-(b). Os dados estatisticos da area real das
particulas de cobalto correspondentes a amostra do material, bem como a fragio em volume,

estdo apresentados na tabela 5.2.
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Figura 5.11 - (a) Area real das particulas de Co identificadas; (b) Histograma por classe de tamanho.
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Tabela 5.2 - Principais valores obtidos da caracterizacdo das particulas de cobalto metalico.

Parametros de interesse Valores obtidos

Nuamero de particulas analisadas sem edgeoff 240
Namero de particulas analisadas com edgeoff 207

Area real média 0,67 umd
Area real minima 0,0108 },Lmz
Area real maxima 10,74 pm”
Fracio volumétrica das particulas de Co metalico 17,12 %
Fracio volumétrica do esqueleto ceridmico de WC 82,88 %

O método implementado permitiu a caracterizagio das particulas de cobalto metdlico
numa amostra de compésito de esqueleto de carbeto de tungsténio, através de uma
determinagfio precisa de parmetros globais que caracterizaram o tamanho médio (4rea real
média da superficie) e a fragfio em volume. Permitiu também, a determinagfo estatistica de
pardmetros especificos, incluindo tamanho e distribuicfio de particulas individuais.

Em virtude da aplicacio do programa implementado na caracterizacio da amostra
considerada e, com os resultados obtidos, alguns comentarios e conclusdes puderam ser
elaborados. Estes sfo apresentados a seguir:

I. A escolba do nivel correto da operacdo de threshold (limiarizagdo) se baseou na
utilizagfo do histograma apresentado na figura 5.5-(b).

No caso de niveis de cinza bem repartidos, como num histograma de forma bimodal, o
processo de limiarizacfio ¢ simples, pois este apresenta distintamente as duas classes de
objetos na forma de dois picos separados por um *vale”. O nivel correto da operagio de limiar
fica na maioria das vezes, no ponto minimo do *“vale”.

Mas no caso especifico do histograma da figura 5.5-(b), a situaglo retratada
anteriormente nfo se aplica totalmente, pois ¢ ponto minimo nfo aparece claramente. Assim,
o nivel de limiar foi escolhido interativamente. Foram realizadas algumas experiéncias e
comparagdes dos resultados com a imagem filtrada, figura 5.5-(a), até a escolha definitiva do
valor 141 como nivel de threshold. Essa escolha dependeu muito do contraste e da qualidade

da imagem analisada.
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2. O programa computacional desenvolvido e implementado fornece como resultado
da fracdo volumétrica das particulas de Co, 17,12 % (tabela 5.2), que é proximo do
determinado segundo o cdlculo tedrico da fracdo volumétrica: 17,08 %.

Este calculo foi realizado de acordo com o procedimento apresentado na referéncia
[70].

- Dados conhecidos:
a)Porcentagem em peso de cobalio metdlico utilizado no processamento das amostras
analisadas = 11 % W,

b)Densidade tedrica do WC = 15,5 g/cm3.

¢)Densidade tedrica do Co = 9,3 g/cm3.
A partir desses dados, pode-se calcular a fragdo volumétrica utilizando a seguinte

equacio:

Weo 011
- Py _ 9.3 _ o
o Weo | Wy - 011 + 0_’89 =17.08%
p(.'a i pWC 953 15,5

3. Em relagdo ao programa implementado, fazendo pequenas adaptagbes e ajustes
neste, seria possivel também, quantificar os grios de W de maneira similar. Mas para isto,
seria necessério efetuar nas amostras um ataque quimico seletivo para salientar os contornos

dos mesmaos.

4. O processamento desenvolvido supera facilmente, pequenas variacdes que podem
ocorrer quanto aos aspectos superficiais das microestruturas do material analisado,

principalmente decorrentes da preparacdo e qualidade superficial.

5. Durante o desenvolvimento do workspace, o principal problema que surgiu foi com
a execucdio da rotina viabel, no procedimento Analysis. Esta rotina € responsavel por
identificar na imagem segmentada, figura 5.9, cada particula de Co metalico. Todavia,

algumas dessas particulas continham em seu interior pequenos nicleos de W, Esses por sua
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vez, eram também identificados pela rotina como sendo particulas de Co, ocasionando
imprecisdo nos resultados.

Para solucionar este problema foi utilizada a operacfio logica “and” (rotina vand).
Nesta operacdo uma das entradas era a imagem rotulada (viabel) e, a outra entrada era a
imagem segmentada e invertida. Com isso, o problema foi solucionado com perfeigdo,
possibilitando obter resultados de grande precisdo a partir do programa implementado, como

pode ser comprovado.
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5.2.3. Composito de Matriz de Resina Epdéxi Reforcada com Fibras de Carbono

5.2.3.1. Introducio

Materiais compésitos de matriz polimérica reforcados por fibras sdo os mais
conhecidos e utilizados das trés classes de compdsitos. Estes materiais consistem de fibras
resistentes (fase dispersa), como por exemplo, carbono, boro, keviar ou vidro, figura 5.12, em
uma matriz polimérica relativamente fraca. Normalmente se utiliza como matriz, polimeros
termofixos (baquelita, resina epdxi, etc.) ou polimeros termoplasticos (poliéster, polietileno,
etc.).m’m}

Compositos de matriz polimérica sdo caracterizados pelas seguintes propriedades: alta
rigidez e resisténcia mecénica conciliadas a um baixo peso, quando comparadas as ligas
metalicas convencionais. As principais desvantagens desses materiais sd0 a sua capacidade
limitada de emprego em altas temperaturas, baixa resisténcia mecénica no sentido transversal
¢ baixa absorcio de impacto. Eles sdo aplicados essencialmente em estruturas de avides, onde
os compositos epoxi - fibras de carbono e epdxi - fibras de boro possuem posicdo de

destaque.im]

@ (b) (c)

Figura 5.12 - Micrografias obtidas por MEV de fibras fraturadas: (a) carbono; (b) keviar; (c) vidro.m]

A tabela 3.3 apresenta algumas propriedades tipicas de polimeros termofixos e

termoplasticos utilizados na confec¢do de compdsitos de matriz polimérica reforcados por

fibras.
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Tabela 5.3 - Comparagio de propriedades tipicas de resinas utilizadas em compésitos.

Propriedade Epoéxi Nylon Polipropileno | Poliéster
Densidade (g/cm™) 1,1-1,4 1,14 0,90 12-1.5
Moédulo de elasticidade (GPa) 3-6 1.4-2,8 1,0-1,4 2-45
Coeficiente de Poisson 0,38-0,4 0,3 0,3 0,37 -0.39
Resisténcia a tragiio (MPa) 35- 100 60 - 75 25-38 40 - 90
Resisténcia a compressdo (MPa) | 100 - 200 - - 90 - 250
Alongamento (%) 1-6 40 - 80 > 300 2

Fibras de carbono de alta resisténcia mecénica normalmente possuem didmetro

equivalente médio enitre 7 a 8 pm e, consistem de pequenos cristais de grafite. A variagfio no

didmetro da fibra de todos os tipos de materiais ¢ decorrente dos processos de obtengfo.

70}

A tabela 5.4 apresenta algumas caracteristicas de fibras utilizadas na obtencfo de

compaositos.

Tabela 5.4 - Principais caracteristicas de ﬁbra.s.[m’m
Fibra de carbono Keviar Fibra de vidro
DiaAmetro equivalente médio g um 12 pm 11T pm
Médulo de elasticidade 390 GPa 130 GPa 76 GPa
Tensio de fratura 2,2 GPa 3,5 GPa 3,5GPa
Raio de curvatura minimo 0,71 mm - 0,12 mm

Muitas das propriedades dos materiais compdsitos fibrosos s@o fortemente
dependentes de pardmetros microestruturais relacionados com as fibras, tais como: didmetro,
comprimento, fragdo voluméirica, alinhamento, arranjo estrutural e distribuicio espacial. O
efeito de cada pardmetro microestrutural varia de uma propriedade para outra. Portanto, é
fundamental caracterizar, de forma precisa, esses parametros para compreender as relacdes
existentes entre estrutura e propriedades, possibilitando desenvolver compdsitos de alto

desemp@nho.wo’m}
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As fibras utilizadas em compdsitos podem ser continuas ou terem comprimentos

curtos (fragmentadas), como também, podem estar alinhadas em wma ou mais dire¢Ses, ou
. e, n . . 70 - -
estarem aleatoriamente distribuidas em duas ou trés dlmensoes‘[ 1 Esses dados sfo utilizados

para o controle dos processos de manufatura, como também, no modelamento das
propriedades mecédnicas e térmicas. O surgimento de sistemas comerciais de andlise de
imagens de alto desempenho, contribui para a criagfo de numerosos grupos de pesquisa com
interesse em medir a distribuicdo direcional de fibras em materiais compositos. Atualmente,
grupos de pesquisa na Franga, Alemanha, Suécia, Inglaterra e nos EUA, tem utilizado
algoritmos diferentes para determinar a excentricidade de cada fibra. Os dados da
excentricidade sdo entdo utilizados para determinar o dngulo de inclinagfo de cada fibra em
relagio ao plano vertical e, também. o angulo de cada fibra medido em relagio ao plano

horizontal.ﬁﬂ

O programa modular, desenvolvido e implementado nesta aplicagdo, pode contribuir
para estas pesquisas, pois entre os vdrios resultados obtidos, destaca-se o calculo da
excentricidade de cada fibra.

Em relacdo as amostras do material analisado, estas sfo constituidas de uma ladmina
unidirecional (epoxi - fibra de carbono - epdxi), onde praticamente cada uma das fibras sdo
alinhadas paralelamente, tendo como referencial fibras equidistantes. A figura 5.13 apresenta
a microestrutura tipica, destacando a distribuicdo das fibras em relag@o a seco longitudinal

das amostras.

Figura 5.13 - Microestrutura caracteristica do compésito epdxi - fibra de carbono. 25 pm
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As micrografias utilizadas sfio provenientes de microscopia Optica, sendo que as
amostras foram préviamente cortadas e embutidas em baquelita, de modo que todas as

analises foram realizadas na se¢do transversal, em relacfo a direcfo de alinhamento das fibras,

5.2.3.2. Implementacio da Metodologia

O algoritmo implementado sob a forma de workspace apresenta-se na figura 5.14. Este
esta constituido por uma sequéncia de varias operagdes (rotinas) ¢ subsistemas denominados
de procedimentos Input, Loop, SKIZ ¢ Analysis. Cada um desses procedimentos € constituido
de uma sequéncia de operagdes basicas e desempenha uma func¢do muito bem definida dentro

do programa modular principal, que serdo comentadas e discutidas a seguir.
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Tigura 5.14 - Algoritme implementado no médulo castara para caracterizaciio do compdsito de

matriz de resina epdxi reforgada com fibras de carbono,

No trabalho, foram analisados dois campos de uma mesma amostra. As imagens

originais correspondentes a micrografia analisada, foi digitalizada com uma resolugfio de 150
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dpi (150 pontos por polegada) e 8 bits por pixel (256 niveis de cinza). Estas imagens, figuras
5.15-(a) e 5.15-(b), obtidas da microestrutura analisada apresentam um bom contraste,
permitindo néio efetuar a etapa de pré-processamento. Esta microestrutura é constituida pela

matriz de epdxi (regides mais escuras na imagem), além das fibras de carbono (regides claras).

(b)

5um

Figura 5.15 - Imagens originais da microestrutura do compdsito epdxi - fibras de carbono:

(a) Campo n® 1; (b) Campo n* 2.

Apds a execucdo do procedimento Imput, figura 5.1, foi efetuada no programa
principal, figura 5.14, uma operacfio (rotina vextract) que definiu em 450 por 450 pixels o
tamanho das imagens digitalizadas.

A figura 5.16 mostra o histograma de niveis de cinza da imagem apresentada na figura
5.15-(b), obtido e visualizado através da utilizaco em sequéncia das rotinas vhsee e xprism2,
figura 5.14.

A seguir, realizou-se a operacgiio de limiarizac8o (rotina vthresh), cujo objetivo foi
salientar as fibras de carbono. Esta opera¢do possibilita a identificacdo dos pixels que
pertencem aos objetos de interesse contidos nas imagens analisadas. Assim, foi escolhido o
valor 128 como nivel de limiar, para a imagem apresentada na figura 5.15-(b). Este valor,
conforme pode observar no histograma da figura 5.16, representa ¢ limiar de distingdo dos

objetos de interesse (fibras de carbono) e do background da imagem (matriz epoxi).
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Figura 5.16 - Histograma da imagem original, mostrando os dois picos correspondentes a matriz epoxi

¢ as fibras de carbono, bem como, a escolha do nivel de limiarizagio.

Ap6s a execugdo desta operagio a imagem resultante € do tipo binario, como
apresentado na figura 5.17. Nesta imagem observa-se a presenca de algumas fibras de carbono

parcialmente ou totalmente unidas. Estas serdo separadas posteriormente, para que possam ser

analisadas e quantificadas separadamente.

Figura 5.17 - Imagem binaria do compdsito epdxi - fibras de carbono.
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Em seguida, foi utilizada a operagfio logica “ou exclusivo”™ (rotina vxor) com a
finalidade de sobrepor a imagem binaria, figura 5.17, na imagem original, figura 5.15-(b).
Este artificio permite avaliar de forma visual se os objetos de intercsse presentes na imagem
binéria, preservaram as suas dimensdes originais. Isto pode ser comprovado através da figura

5.18.

Figura 5.18 - Imagem resultante da sobreposicio da imagem bindria na imagem original.

Em seguida, no programa implementado executou-se uma sequéncia de opera¢des com
o objetivo principal de separar de forma precisa as fibras de carbono unidas. Para isto foi
utilizado o algoritmo morfolégico de segmentacdo SKIZ aperfeicoado. No item 4.2.4 este
algoritmo foi apresentado, sendo descrito de forma detalhada.

Os procedimentos Loop ¢ SKIZ, figuras 5.19 e 5.20, fazem parte do algoritmo de
segmentacdio SKIZ aperfeicoado.
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Figura 5.19 - Procedimento Loop.
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Figura 5.20 - Procedimento SKIZ onde a etapa de erosbes sucessivas foi substituida pelo procedimento Laop.
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Com a execucdio do procedimento Leop, as fibras de carbono presentes na imagem
binaria, figura 5.17, so completamente erodidas, de modo que fiquem totalmente separadas
entre si, figura 5.21-(a). Assim, executa-se o procedimento SKIZ a partir desta imagem.

A figura 5.21-(b) apresenta o esqueleto do background montado sobre as fibras
erodidas. Nesta imagem ¢ possivel observar as linhas do esqueleto definindo os locais de
separacdo entre as fibras de carbono. Nota-se que o posicionamento dessas linhas, ocorre de

tal forma, que a proporg¢fio existente entre as dimensdes de fibras vizinhas € respeitada.

Figura 5.21 - Resultados obtidos do algoritme SK/Z aperfeiceado: (a) Fibras de carbono completamente

erodidas; (b) Montagem do esqueleto nas fibras erodidas.

A figura 5.22 mostra o resultado final alcancado pela utilizagfio do algoritmo SKIZ

melhorado, com destaque para todas as fibras de carbono separadas.
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Figura 3,22 - Fibras de carbono completamente separadas.

Apo6s a segmentacio dos objetos de interesse (fibras de carbono) executou-se uma
operagdo de morfologia matematica (rotina vedgeoff), figura 5.14. Esta operacéo foi realizada
com o objetivo de remover as fibras de carbono em contato ou intersectadas pela borda da
imagem segmentada, figura 5.22. Entretanto, estas s@o de carater opcional, pois somente séo
executadas na determinacfio do tamanho (area real e didmetro equivalente) e na forma
(excentricidade) das fibras de carbono, de modo que, fibras incompletas ndo so consideradas

nos referidos célculos. A figura 5.23 mostra o resultado obtido pela operagéo.

Figura 5.23 - Imagem segmentada do compdsito epdxi - fibras de carbono, sem as fibras das bordas.

Aplicacdo das Técnicas de Processamento Digital de Imagens / 146



As operagdes aritméticas, 10gicas e de morfologia matematica que foram aplicadas na
etapa anterior permitiram, a partir da segmentagio das fibras de carbono, identifica-las (rotina
viabel) e extrair os parimetros de interesse através da rotina vshape, procedimento Analysis,

figura 5.24.
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Figura 5.24 - Procedimento Analysis.

A figura 5.25 mostra cada uma das fibras de carbono identificadas pela rotina viabel.
Nesta imagem pode-se observar que, para cada fibra foi associado um nivel de cinza diferente,

facilitando a sua disting8o e permitindo a caracterizagfo de cada fibra individualmente.
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Figura 5.25 - magem do compdsito epdxi - fibras de carbono com as fibras identificadas.

A representacio dos dados obtidos (pardmetros de interesse) foi realizada através de

graficos, histogramas e tabela de valores estatisticos, a serem apresentados a seguir.

5.2.3.3. Resultados ¢ Discussio

Com a execucio da etapa de identificacfio das fibras de carbono, alguns pardmetros de
interesse podem ser obtidos. Com relagdo a figura 5.25, as principais informacdes de interesse
estdo relacionadas com o tamanho (4rea real da superficie e diimetro equivalente) e forma
(excentricidade), e fragfio volumétrica (sem a utilizagfio da rotina vedgeoff) das fibras de
carbono.

(s calculos da area, area real em um2 ¢ fragdo volumétrica das fibras de carbono foram
realizados da mesma forma que os efetuados para as particulas de cobalto metdlico, na
caracterizacfio do compdsito Co-WC. Estes procedimentos de célculo foram apresentados no
item 5.2.2.3.

J4, o célculo do didmetro equivalente das fibras de carbono foi realizado através dos
valores da area real em pmz, implementando no procedimento Analysis, figura 524, a

seguinte equacio:

e

4.4

T

-
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Os dados obtidos relacionados com o tamanho (area real da superficie e didmetro
equivalente) de cada uma das fibras de carbono identificadas s#o apresentados nos graficos da

figura 5.26.

45
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Figura 5.26 - Resultados obtidos das fibras de carbono identificadas: (a) Area real; (b) Didmetro equivalente.

A distribuigio por classe de tamanho, em termos de drea real e didmetro equivalente,

pode ser analisada através dos histogramas, apresentados na figura 5.27,
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Figura 5.27 - Histograma por classe de tamanho: (a) Area real; (b) Didmetro equivalente.

A figura 5.28 mostra os contornos das fibras de carbono associados com os seus
respectivos semi-eixos. Esta imagem foi utilizada no célculo da excentricidade de cada uma
das fibras. O procedimento de célculo da excentricidade de objetos reais foi descrito de forma

detathada no item 4.3.

Figura 5.28 - Imagem dos contornos das fibras associados aos semi-eixos.
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Os dados obtidos relacionados com a excentricidade de cada uma das fibras de
carbono identificadas sdio apresentados no grafico da figura 5.29-(a). A frequéncia da
distribuigfo de valores de excentricidade em funcéo das fibras de carbono pode ser analisada
através do histograma apresentado na figura 5.29-(b). Esses resultados mostram uma
populagéio bastante homogénea de fibras. O histograma mostra claramente o caréter eliptico
das fibras, o que pode estar relacionado com o fato do corte da amostra ndo ser perfeitamente

perpendicular as fibras ou ainda, as fibras nfio serem perfeitamente cilindricas.
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Figura 5,29 - (a) Excentricidade das fibras de carbono identificadas; (b) Histograma por frequéncia.
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Os dados estatisticos correspondentes a cada amostra de material, bem como a fracfo

em volume das fibras, apresentam-se na tabela 5.5.

Tabela 5.5 - Principais valores obtidos da caracterizagio das fibras de carbono,

Parimetros obtidos Campo n® 1 Campo n®2
Nuamero de fibras analisadas sem edgeoff 195 193
Nuamero de fibras analisadas com edgeoff 151 149
Area real média 28,22 pum” 28,56 um”
Desvio padrio da area real 3,12 pm” 3,89 um’
Area real minima 20,79 pm* 18,68 um”
Area real maxima 39,74 pm” 41,40 pm”
Didimetro equivalente médio 5,99 um 6,02 pm
Desvio padrio do didmetro equivalente 0.33 um 0,40 pm
Didmetro equivalente minimo 5.14 pm 4,88 um
Diametro equivalente maximo 7,11 pm 7,26 um
Excentricidade média 0,7730 0,7684
Desvio padrio da excentricidade 0,0613 0,0620
Excentricidade minima 0,66 0.64
Excentricidade maxima 0,92 1,00
Fracido volumétrica das fibras de carbono 56,02 % 55,75 %
Fracio volumétrica da matriz de epoxi 43.98 % 44,25 %

O programa desenvolvido e implementado permitiu uma caracterizacio automatica das
fibras de carbono em microestruturas de amostras de compdsitos de matriz epdxi, através de
uma determinacéo precisa e reprodutivel de pardmetros globais que caracterizam o tamanho
médio, em termos de 4rea real ¢ didmetro equivalente, e a fragfio volumétrica. Foi possivel
também, determinar pardmetros especificos, incluindo tamanho e forma (excentricidade) de

fibras individuais.
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Em consequéncia da aplicagdo do programa desenvolvido e implementado, na analise
das microestruturas consideradas e com os resultados obtidos, alguns comentarios e
conclusdes puderam ser elaborados. Estes s80 apresentados a seguir:

1. A escolha do nivel correto da operagfio de limiarizagcio baseou-se na utilizagio do
histograma apresentado na figura 5.16, sendo realizada de forma interativa.

2. O programa desenvolvido e implementado caracteriza-se por ser amplamente
flexivel, pois supera facilmente pequenas variagdes que podem ocorrer quanto a qualidade das
imagens originais. Isto foi totalmente comprovado quando foram analisadas as imagens das
figuras 5.15-(a) € 5.15-(b).

3. Os resultados obtidos relacionados com o didmetro equivalente médio das fibras de
carbono estfo proximos da faixa de 7 a 8 um, citada na referéncia [70]. De acordo com esta
referéncia, as fibras de carbono de alta resisténcia mecénica normalmente possuem didmetro
equivalente médio em torno desta faixa.

4. As microestruturas provenientes dos dois campos analisados possuem caracteristicas

muito semelhantes. Isto indica uma grande homogeneidade da amostra estudada.
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5.3. Analise Quantitativa de Fases

5.3.1. Introducio
Uma fase pode ser definida como sendo uma parte estruturalmente homogénea e
distinta da estrutura de um material policristalino. Isto significa que cada fase de um material

. e . n 80
possa 5€U proprio arranjo Elt(}miCO.[ }

Num material polifasico, ¢ natural admitir que as propriedades dos materiais séo
diretamente influenciadas pelas quantidades relativas das diferentes fases presentes nas
microestruturas. Desta forma, os materiais polifasicos, por exemplo, possuem modulo de
elasticidade intermedidrio entre os valores de todas suas fases cristalinas, ou seja, cada fase

presente na microestrutura contribui de acordo com sua fragio volumétrica (V,), segundo a

. . I81]
seguinte equacio:

E=E,V, +E,V,+...+E,V,

Existem alguns métodos convencionais para determinar a quantidade de uma certa fase
numa nicroestrutura. As andlises puntual e linear sdo geralmente as mais recomendadas. A
andlise puntual baseia-se no fato de que a probabilidade de que qualquer ponto, tomado ao
acaso no interior do material, caia dentro de uma determinada fase, ¢ igual a porcentagem
volumétrica dessa fase no material. A analise linear baseia-se numa probabilidade semelhante,
ou seja, uma reta tomada ao acaso estard situada no interior de uma fase, na proporcio

. s 82
quantitativa dessa fase.{ ]

Neste contexto, serd apresentada uma metodologia para a caracterizacdo quantitativa
de materiais multifasicos. Para ilustrar o desempenho desta metodologia, imagens obtidas de
quatro diferentes tipos de materiais sfio processadas para a caracterizacdo das respectivas
microestruturas. Esses materiais s8o 0s seguintes:

- Ago-ferramenta M2 modificado, contendo Nb;
- Bioceramica hidroxiapatita;

- Liga metalica A/ - Fe - Nb;

- Superliga a base de Ni.
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5.3.2. Aco-Ferramenta M2

5.3.2.1. Introducio

O aco-ferramenta M2 também ¢ conhecido como aco rapido ao molibdénio. Este é

empregado, principalmente, na fabricacdo de ferramentas de corte, tais como: alargadores,

C e 83-85
brocas helicoidais, ferramentas de torno, fresas, eitc.E ]

Neste trabalho, foi utilizada uma micrografia proveniente de microscopia oOptica, de

uma secdo da amostra do ago-ferramenta M2 modificado, contendo nidbio. Este possui a

. _ ;o 86
seguinte Composicdo quu’mca:[ ]

C Cr Nb Mo A\
1,00 | 4,00 | 6,00 5,00 1,70

Na estrutura bruta de fusfo do ago-ferramenta M2 modificado origina-se dois tipos

diferentes de precipitados de NbC: carbonetos primarios e cutéticos. %!

Para caracterizar a microestrutura desse material serd determinado o tamanho, a
distribui¢fo e fraco voluméirica desses carbonetos.

(O programa modular, desenvolvido e implementado nesta aplicagio, vem contribuir
para a elaboragfio das correlagdes entre os parmetros microestruturais e as propriedades

mecéanicas de interesse.

53.3.2.2. Implementacio da Metodologia

A metodologia elaborada apresenta-se na figura 5.30 e serd descrita a seguir.
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Figura 5.30 - Workspace implementado para a caracterizagio do ago-ferramenta M2 modificado.

Este workspace ¢ constituido por uma sequéncia de vérias operagles (rotinas) e
subprogramas denominados de procedimentos Input, Filtering, Segmentation e Analysis.
Cada um desses procedimentos, também, é composto por uma sequéncia de operacdes, sendo
que cada uma dessas possui uma fungéio especifica e definida dentro do programa modular
principal. A utilidade de cada uma das rotinas que compd¢ o workspace implementado sera
descrita a seguir.

A imagem original correspondente {micrografia) foi digitalizada com uma resolucgfo
de 150 dpi (150 pontos por polegada), 8 bits por pixel (256 niveis de cinza) e, processada num
tamanho de 577 por 435 pixels. A figura 5.31 apresenta a microestrutura caracteristica da
amostra do material analisado. Esta microestrutura representa a estrutura bruta de fusfo do aco
M2 modificado. Nota-se a fase primaria (carbonetos primarios em forma de particulas de
NBC, escuras e grandes) dispersa na matriz do eutético de ferrita (fase clara) e NbC

(carbonetos eutéticos em forma de linhas escuras, ponteadas).
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Figura 5,31 - Estrutura bruta de fusfio do ago-ferramenta M2 modificado. 100 pm

Ap6s a execugdo do procedimento Imput (figura 5.1), foi efetuada na imagem digital
uma operacdo de ampliagio da altura (rotina vpad). Esta operagfo copia para uma nova
imagem uma drea da imagem de entrada (577 pixels por 435 pixels), considerando como
referéncia o canto superior esquerdo (x.y). A nova imagem gerada possui um tamanho
definido em 577 pixels de largura e 512 pixels de altura.

Em seguida, foi efetuada no programa principal (figura 5.31) uma operacfo (rotina
vextract) que definiu o campo de andlise em 512 por 512, representando o nimero de pivels
da largura e altura da imagem digitalizada, considerando como referéncia, o canto superior
esquerdo [(x,y) = (50,0)].

Esta operagéo foi realizada com a finalidade de tornar a imagem original de tamanho
2", pois isto & condigiio essencial para que se possa implementar filtros de frequéncia,
baseados na transformada de Fourier.

A imagem resultante desta operagfo é visualizada através da rotina put update ¢
mostrada na figura 5.32. A faixa resultante da ampliacio do tamanho da imagem pela rotina

vpad, assume o valor de nivel de cinza 200, préximo ao valor médio da imagem (figura 5.31).
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Figura 5.32 - Imagem ampliada com relagio a imagem original, definindo o tamanho de 512 por 512 pixels.

Em seguida, foi executada na imagem digital (figura 5.32) uma operagfo de filtragem
passa-alta no dominio da frequéncia, procedimento Filtering (etapa de pré-processamento),
figura 5.33. O objetivo da aplicacio de um filtro passa-altas frequéncias ¢ salientar os
componentes de alta frequéncia da transformada discreta de Fourier, de modo a eliminar as

variacOes de intensidade (heterogeneidade de brilho) presentes na imagem da figura 5.32.
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Figura 5.33 - Procedimento Filtering.
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Este procedimento ¢ realizado através do emprego da tranformada direta de Fourier,
representada pela rotina vfff, associada com um filtro passa-altas frequéncias, rotina vhpf e
com a transformada inversa de Fourier, rotina vfff. Apds, na imagem resultante foi efetuada
uma operacgdo de conversdo de formato de arquivo, de float para byfe. rotina vconvert.

Utilizando a rotina vmpp para calcular a magnitude da transformada discreta de
Fourier no procedimento Filtering, figura 5.33, foi possivel obter e visualizar os espectros de
Fourier das imagens correspondentes.

A figura 5.34-(a) apresenta o espectro de Fourier da imagem visualizada na figura
5.32. E, a figura 5.34-(b) apresenta o espectro de Fourier da imagem apds a aplicagdo do filtro
passa-altas frequéncias. Neste espectro pode-se observar que com a utiliza¢do do filtro passa-
alta foram fortemente atenuadas todas as frequéncias que passam dentro do circulo de raio de

corte D,. Contudo, as frequéncias que passam por fora do circulo foram preservadas.

(a) (b)

Figura 5.34 - (a) Espectro de Fourier da imagem original; (b) Espectro de Fourier da imagem filtrada.

A figura 5.35 mostra o resultado da aplica¢do do filtro passa-alta, com destaque para o
realce das caracteristicas. O filtro utilizado € de ordem » igual a “6” e, com frequéncia de

corte D, igual a “0,02” (item 2.5.3).
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Figura 5.35 - Resultado da aplicagio de um filtro passa-alta frequéncia, onde se observa o realce da imagem.

A imagem resultante (figura 5.35) apresenta as particulas escuras em um background
com brilho mais homogéneo, comparando com a imagem original, figura 5.31. Esta imagem
reune as condigdes necessdrias, adequadas a execugfio da proxima etapa de segmentago.

Em seguida, foi executada no programa principal, figura 5.30, uma operagio (rotina
vextract) que eliminou da imagem filtrada, figura 5.35, a faixa em niveis de cinza adicionada
pela rotina vpad. Assim, a imagem retorna as suas caracteristicas originais com um tamanho
de 512 por 435 pixels. A imagem resultante desta operagfio ¢ visualizada através da rotina
editimage ¢ mostrada na figura 5.36-(a). Esta imagem serve como base para a execucdo das
proximas etapas da metodologia desenvolvida e implementada.

A seguir, no procedimento Segmentation (ctapa de segmentagdo), figura 5.37, realizou
inicialmente a operagdo de limiarizacdo da imagem filtrada, rotina vthresh, cujo objetivo

principal foi a seleg¢io dos carbonetos de Nb.
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Figura 5.37 - Procedimento Segmentation.

Com essa finalidade, a figura 5.36-(b) mostra o histograma de niveis de cinza da
imagem filtrada apds a rotina vextract, figura 5.36-(a), obtido e visualizado afravés da
utilizagdo em sequéncia das rotinas vhsee ¢ xprism2.

O histograma obtido apresenta dois picos relativos aos carbonetos Nb e a matriz do
eutético de ferrita, portanto, a selecio adequada dos carbonetos realiza-se através do ponto de

frequéncia minimo entre os dois picos.
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Figura 5.36 - (a) Imagem filtrada do ago M2 modificade; (b) Histograma gerado depois do procedimento

Filtering, mostrando os picos de interesse e a escolha do nivel de limiarizagio.
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Como esses carbonetos aparecem pa imagem na forma de particulas escuras, opondo a
matriz de tonalidade mais clara, eles podem ser selecionados de acordo com o seu nivel de
cinza.

Com isso, foi escolhido o valor 110 como nivel de limiarizacfio, em relagfo a imagem
apresentada na figura 5.36-(a). Este valor representa o limiar de separaclio dos objetos de
interesse (carbonetos de Nb), e do background da imagem processada (matriz do eutético de
ferrita).

Assim, a operagdo de limiariza¢do possibilitou a identifica¢io de todos os pixels que
constituem os objetos de interesse (carbonetos de Nb), contidos na imagem analisada.

Apb6s, na imagem bindria efetuou-se uma operacéo de mverséo (involugfio) através da
rotina vinvol, com o objetivo de tornar os carbonetos (originalmente pretos) nos objetos
principais (brancos) a serem processados pelas operagSes seguintes. ApoOs a execugdo desta
operagdo a imagem resultante € do tipo bindrio, como apresentado na figura 5.38. Nota-se que

os carbonetos aparecem como regides brancas na imagem bindria.

Figura 5.38 - Imagem bindria invertida.

Em seguida, no programa implementado (procedimento Segmentation), figura 5.37,
executou-se uma sequéncia de operacSes de modo a distinguir entre os dois tipos de carboneto

de Nb presente na imagem bindria invertida, figura 5.38.
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Neste caso, o0 processo de discriminaco baseou-se essencialmente na diferenca de
tamanhos existente entre os carbonetos. Estes carbonetos de tamanhos bem distintos permitem
a realizag8o de um nimero adequado de eroses (rotinas vsirsef € veroset) na imagem bindria,
consequentemente, os carbonetos eutéticos de tamanhos menores do que os carbonetos
primarios serfio totalmente eliminados.

A figura 5.39 mostra o resultado alcancado pela execucdio das operacdes de erosfo na

imagem binaria invertida, figura 5.38.

Figura 5.39 - Imagem erodida sem a presenca dos carbonetos de Vb eutéticos.

Nota-se que a operacio morfolégica de erosdo também reduz o tamanho e altera a
forma dos carbonetos de Nb primdarios. Assim, depois que todos os carbonetos eutéticos
tenham sido eliminados, efetuou-se na imagem, figura 5.39, uma operagdo de reconstrucéio
por dilatagdo (rotina vbuildil) em relagiio a imagem bindria invertida, figura 5.38. Esta
operacdo foi realizada com a finalidade de reconstruir os carbonetos de Nb primarios, em
termos de seus tamanhos e formas originais, a partir das sementes presentes na imagem
erodida, figura 5.39. A figura 5.40 apresenta a imagem resultante desta operacéo, visualizada

através da rotina put_update.
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Figura 5.40 - Imagem bindria mostrando os carbonetos de N6 primérios reconstruidos.

Na sequéncia, efetuou-se uma operacéio [ogica “ou exclusivo” (rotina vxor), cujo efeito
pratico, foi subtrair da imagem binéria invertida, figura 5.38, a imagem dos carbonetos
primérios, figura 5.40. Assim, obteve-se uma nova imagem contendo somente os carbonetos
de Nb eutéticos. O resultado da operagdo € apresentado na figura 5.41.

As duas imagens das figuras 5.40 e 5.41 serviram para a caracterizacdo completa dos

dois tipos de precipitados.

Figura 5.41 - Imagem binaria mostrando somente os carbonetos de Vb ewtéticos.

Aplicacéio das Técnicas de Processamento Digital de Imagens / 164



Apoés a distingdo de cada tipo de carboneto de Nb presente na imagem binaria
invertida, figura 5.38, efetuaram-se duas operacSes de morfologia matemdtica (rotinas
vedeeoff), em relacdo as imagens 5.40 e 5.41. Estas operagdes foram realizadas com a
finalidade de remover os carbonetos de Nb em contato ou intersectadas pela borda das
imagens segmentadas. Entretanto, estas operagdes sdo de carater opcional, pois somente foram
executadas na determinacfo do tamanho (4rea real em pmz) dos diversos carbonetos. Assim,
os carbonetos de Nb incompletos ndo sdo considerados no referido calculo.

Com isso, as varias operagles que foram aplicadas sucessivamente nas etapas
anteriores permitiram, a partir da execugfio do procedimento Analysis, figura 5.42, identificar
(rotina vlabel) cada carboneto de Nb presente nas imagens segmentadas, ¢ realizar as etapas de
extraciio de dados (rotina vshape) e representaciio. Este processamento foi realizado de forma

paralela para cada tipo de carboneto de Nb presente.

ExN [ coPYRIGHT | .
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Figura 5.42 - Procedimento Analysis.
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A figura 5.43 mostra os carbonetos de Nb primarios identificados. Esta identificacio é
visivel em funcdo de cada carboneto possuir um nivel de cinza diferente, permitindo desta
forma, a caracterizagfo de cada carboneto individualmente. O mesmo resultado foi alcancado

para os carbonetos eutéticos.

Figura 5.43 - Imagem mostrando os carbonetos de Ab primarios identificados.

A representacdo dos dados obtidos foi realizada na forma de graficos, histogramas e

tabela de valores estatisticos, sendo apresentados a seguir.

5.3.2.3. Resultados ¢ Discusséo

Com a execugdo do procedimento Analysis (etapas de extraciio de dados e
representagdo), figura 5.42, os parmetros de interesse foram obtidos. No caso especifico da
imagem mostrada na figura 5.43, as informag¢des mais importantes (pardmetros globais) estdo
relacionadas com a frag¢do volumétrica. Esta foi determinada através da fracio em area relativa
ac background de cada imagem segmentada correspondente, figuras 5.40 e 5.41,
respectivamente. Assim, os resultados encontrados para a fragdo volumétrica sdo: 5,80 % para
os carbonetos primdarios ¢ 15,03 % para os carbonetos eutéticos.

Os calculos para a determinagdo do tamanho (area real em umz) dos carbonetos de Nb

foram realizados de maneira equivalente aos efetuados no item 5.2.2.3.
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Os dados obtidos relacionados com o tamanho (area real da superficie) de cada um dos
carbonetos de N identificados (primarios e eutéticos) sdo apresentados nos graficos da figura

5.44.

Areajunf]
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Figura 3.44 - Resultados obtidos do tamanho dos carbonetos de Nb identificados: (a) Primarios; {b) Eutéticos.

A distribuicfo por classe de tamanho em termos de drea real de cada tipo de carboneto,

pode ser analisada através dos histogramas correspondentes, apresentados na figura 5.45.
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Figura 5.45 - Histogramas por classe de tamanhos em funcfio da drea real: (a) Carbonetos primérios em escala

linear; (b) Carbonetos eutéticos em escala logaritmica.

Os dados estatisticos correspondentes a cada tipo de carboneto de Nb apresentam-se na
tabela 5.6.

Tabela 5.6 - Principais valores obtidos da caracterizacBo dos carbonetos de Nb.

Resultados obtidos
Parametros analisados Carbonetos Carbonetos
primarios eutéticos

Nimero de carbonetos analisados sem edgeoff 27 4527
Nidmero de carbonetos analisados com edgeoff 21 4420
Area real média 1394,91 pm* 18,72 um*
Area real minima 243,73 um” 2,87 um*
Area real mixima 4229 38 um” 587,81 um”
Fracio volumétrica dos carbonetos de &b 5,80 % 15,03 %
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O programa desenvolvido e implementado permitiu uma caracterizagfo automatica dos
carbonetos de Nb em uma microestrutura do aco-ferramenta M2 modificado. Com isso,
obteve-se de forma precisa pardmetros globais relacionados com o tamanho médio (area real
da superficie) ¢ com a fracio volumétrica. Como também, foi possivel obter pardmetros
especificos relacionados com o tamanho individual de cada tipo de carboneto de Nb.

Em funcdo da aplicagdo do programa desenvolvido ¢ implementado na analise da
microestrutura do material considerado, puderam ser elaborados alguns comentarios e
conclusdes.

1. A escolha do nivel mais adequado de himiar para a realizacdo da operagfo de
limiarizacdo baseou-se na utilizacio do histograma mostrado na figura 5.35-(b). Este processo
foi realizado de forma interativa.

2. No procedimento Analysis, figura 5.42, ocorreu um problema com a identificagfo
dos carbonetos primarios de Nb, rotina viabel. Alguns carbonetos continham em seu interior
pequenas regides que fazem parte da matriz do eutético de ferrita, mas essas eram
identificadas pela rotina viabel como sendo carbonetos de Nb, ndo correspondendo a
realidade.

A solugdo deste problema foi alcancada utilizando a operacfio logica “and” (rotina
vand) no processamento. Nesta operacdo uma das entradas ¢ a imagem rotulada (viabel) e, a
outra entrada ¢ a imagem segmentada, figura 5.40.

Desta forma, as regides consideradas erroneamente como carbonetos de Nb pela rotina
viabel foram removidas da imagem rotulada. Com isso, o problema foi totalmente
solucionado, possibilitando obter resultados exatos a partir do programa meodular

implementado, figura 5.29.

Aplicagdo das Téenicas de Processamento Digital de Imagens / 169



5.3.3. Biocerimica Hidroxiapatita

5.3.3.1. Introduciio

No caso especifico de cerAmicas, a preparagdo de amostras para andlise
microestrutural (ceramografia) é, via de regra, dificil e problemética e, nem sempre o
resultado obtido permite uma boa observagdo visual das mesmas. Isto devido as dificuldades
de lixamento, polimento (elevada dureza e resisténcia ao desgaste) e ataque quimico (inércia
quimica), como também, a baixa reflexdo e defini¢do dos constituintes microestruturais, tais

~ - . . 87-89
como: contornos de grdo ou precipitados, ocasionando um baixo contraste.[ ! Este

problema constitui num dos principais desafios a ser superado pela metodologia
desenvolvida e implementada nesta aplicagio.

Nesta aplicagfio serd abordada uma classe de ceramicas avancadas com fungdes em
biotecnologia (biocerdmicas), conhecidas como cerdmicas de fosfato de calcio, mas
especificamente a hidroxiapatita. As bioceramicas tem como utilizacfio béasica a substitui¢o
e\ou reparacdo de partes enfermas e\ou acidentadas da estrutura do esqueleto humano

(tecidos duros), tais como: 0ssos e dentes.
A hidroxiapatita ¢ o composto quimico com formula {Ca, (PO,),(0OH),}. Este

composto apresenta um elevado potencial de aplicag¢des clinicas em fungéio da combinagio
de suas propriedades. Isto € consequéncia direta da hidroxiapatita ser o principal constituinte
da fase mineralizada do osso natural, portanto, capaz de participar ativamente do equilibrio
calcio/fostato no organismo.

No entanto, o tamanho e a distribuicfio das particulas de 2? fase p-TCP (P - tricalcio
fosfato), de formula quimica {Ca3;(PO,,}, influenciam diretamente as propriedades da

. .. . 90,01
hidroxiapatita e, consequentemente, suas caracteristicas. (90.91]

A presente aplicac@o implementa as técnicas de processamento e andlise de imagens
para caracterizagdo microestrutural de um compacto denso de hidroxiapatita, contendo
particulas de B-TCP.

[91]

Este compacto tinha sido produzido anteriormente por Silva, através de um

processo de prensagem a seco em matriz metdlica (pressdo maxima de 150 MPa) e
sinterizado numa temperatura de 1250°C por 3.5 horas. A preparacdo para observagfio da
microestrutura incluic um polimento de até 1 pum, sem ataque quimico. As micrografias

utilizadas foram obtidas por microscopia optica de reflexdo de uma se¢éo polida do material.
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5.3.3.2. Implementacio da Metodologia

O procedimento efetuado ¢ apresentado na figura 5.46 e descrito com particularidades

a seguir.
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Figura 5.46 - Workspace implementado para a caracterizagfio de um compacto denso de hidroxiapatita.

A imagem original analisada (fotomicrografia) foi digitalizada com uma resolugdo de
300 dpi (300 pontos por polegada), 8 bits por pixel (256 niveis de cinza) e, definida num
tamanho de 1368 por 871 pixels. A figura 5.47 mostra a microestrutura caracteristica de um
compacto sinterizado de hidroxiapatita. Pode-se observar as particulas de 2° fase B-7CP
dispersas na matriz de hidroxiapatita. Esta imagem apresenta heterogeneidade de brilho e
ruido, como também, ndo se percebe diferencas de tonalidade entre a matriz e as particulas, o

que dificulta principalmente a sua disting¢o.
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10 pm

Figura 5.47 - Microestrutura tipica de um compacto sinterizado de hidroxiapatita.

Com a execucdo do procedimento Imput, figura 5.1, foi efetuado no programa
modular principal, figura 5.48, uma operagio (rotina vextract) que definiu o campo de
analise em 512 por 512, o nimero de pivels da largura ¢ altura da imagem digital,
considerando como referéncia o canto superior esquerdo [(x,y) = (700,0)]. Esta nova imagem
gerada € considerada uma subimagem da imagem anterior & operagao.

Esta operacéo foi executada com o objetivo de tornar a imagem original com um
tamanho 2" (512 por 512 pixels).

A 1magem resultante desta operag@io ¢ visualizada através da rotina put_update, e

apresentada na figura 5.48.
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Figura 5.48 - Subimagem da imagem original, com tamanho de 512 por 512 pixels.

Em seguida, foi executada na subimagem original, figura 5.48, uma filtragem passa-
alta no dominio da frequéncia, procedimento Filfering (ctapa de pré-processamento), figura
5.49. O objetivo da aplicagdo de um filtro passa-altas frequéncias na imagem da figura 5.48 é
salientar os componentes de alta frequéncia da transformada discreta de Fourier, de modo a
eliminar as varia¢des de intensidade presentes (heterogeneidade de brilho).

Este procedimento € efetuado através da utilizagfo da tranformada direta de Fourier,
representada pela rotina vfff, associada com um filtro passa-altas frequéncias, rotina vhpf, que
por sua vez também estd associado a transformada inversa de Fourier, rotina vffi. Apds, na
imagem resultante das operacles € executada uma operago de conversdo de formato de
arquivo (rotina vconvert), de float para byte.

O pré-processamento ¢ importante porque possibilita a etapa seguinte de

segmentacfo, a qual é uma operagdo extremamente sensivel as variagdes de intensidade.
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Figura 5.49 - Procedimento Filtering.

A figura 5.50 apresenta o resultado da aplicacfio do filtro passa-alta, com destaque
para o brilho global que se tornou mais homogéneo e a melhora no contraste dos contornos
das particulas de B-7CP, comparando-se com a imagem apresentada na figura 5.48. Esta
imagem, visualizada através da utilizacdo da rotina put wupdate, retne as condigdes
necessarias adequadas a execucdo da proxima etapa do processamento: a segmentacfio, O
filtro utilizado € de ordem » igual a “1” e com frequéncia de corte D, igual a “0,25” (item

2.5.3).

Figura 5.50 - Resultado da aplicacfio de um filiro passa-alta frequéncia na imagem original.
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Utilizando a rotina vmpp para calcular o logaritmo da magnitude da transformada
discreta de Fourier (procedimento Filtering), foi possivel obter e visualizar os espectros de
Fourier das imagens correspondentes. Desta forma, a figura 5.51-(a) apresenta o espectro de
Fourier da imagem visualizada na figura 5.48. E, a figura 5.51-(b) apresenta o espectro de
Fourier da imagem ap6s a aplicagdo do filtro passa-altas frequéncias, mostrada na figura
5.50. Neste espectro pode-se observar que com a utilizagfio do filtro passa-alta foram
atenuadas as frequéncias que passam dentro do circulo de raio de corte D,. No entanto, as

frequéncias que passam por fora do circulo foram preservadas.

@ (b)

Figura 5.51 - (a) Espectro de Fourier da imagem original; (b) Espectro de Fourier da imagem filtrada.

Em seguida, foi executada na imagem da figura 5.50, procedimento Filtering, figura
5.49, uma operacdo de filtragem no dominio espacial (rotina vspeckie). Este filtro espacial foi
utilizado com a finalidade de suavizar a imagem, figura 5.50, eliminando o ruido presente no
background, na forma de pequenas “manchas”, como também, criando regiGes mais claras
em torno das particulas de B-7CP que permitiu uma maior evidenciagio das mesmas.

A figura 5.52 apresenta o resultado do filtro espacial (rotina vspeckie) aplicado na

imagem da figura 5.50.
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Figura 5.52 - Imagem filtrada pela rotina vspeckle, considerando uma tinica iteracio.

A seguir, realizou-se na imagem filtrada, figura 5.52, a operacio de limiarizacio
(rotina vthresh), procedimento Segmentation (etapa de segmentacfio), figura 5.53.
Esta operacéo foi executada com a finalidade de reconhecer os limites das particulas

de B-7TCP.
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Figura 5.53 - Procedimento Segmentation.

Para isto, a figura 5.54 mostra o histograma de niveis de cinza da imagem
apresentada na figura 5.52, obtido e visualizado através da utilizacfio em sequéncia das
rotinas vhsee e xprism2. As rotinas vprdata ¢ xvviewer permitem obter e visualizar os pontos

(x,y) que geram o histograma da figura 5.54.
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Figura 5.54 - Histograma da imagem filtrada (figura 5.52) mostrando a escoltha do nivel de limiar.

Neste histograma foi escolhido de forma interativa o valor 175 como nivel de limiar
para a imagem apresentada na figura 5.52. A imagem resultante, figura 5.55, ¢é do tipo
bindrio apds a execucfio da operaciio.

Ap6s, na imagem binaria efetuou-se uma operagio de inversdo através da rotina
vinvert, com o objetivo de tornar os limites das particulas (originalmente pretos) nos objetos
principais (brancos) a serem processados pelas operacdes seguintes. A figura 5.55 mostra o

resultado da aplicac&o da operagfo, visualizado através da utilizagdo da rotina put update.

Figura 5,55 - Imagem bindria invertida,
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Nesta imagem observa-se uma série de problemas, tais como: os limites das
particulas nfo estdo totalmente definidos (descontinuos) e apresentam espessura variavel,
como também, a imagem apresenta um efeito de borda indesejavel.

Em seguida, executou-se na imagem bindna invertida uma operagfo de morfologia
matematica denominada opening (abertura), representando a associacfo de uma erosio e uma
dilatacfio (rotina vropen). Esta operacdo consiste em erodir a imagem por um elemento
estruturante adequado, ¢ depois dilatar essa imagem erodida pelo mesmo elemento
estruturante. Assim, a operacio de abertura tem por objetivo separar objetos, como também,
eliminar pequenos objetos inferiores em tamanho ao elemento estruturante, sem com isso se
alterar o tamanho médio dos objetos presentes na imagem.

A figura 5.56 apresenta o resultado da operagio de abertura na imagem bindria
invertida. Nota-se principalmente que a linha em diagonal presente na imagem anterior a
operagéo foi totalmente eliminada. Entdo, a operagéo de abertura atuou na imagem como um

filtro morfologico.

Figura 5.56 - Resultado da operagfio de abertura na imagem binaria invertida.

Uma vez definido os contornos das particulas de p-7CP foi efetuada uma operacio
(rotina velohole) que preencheu as dreas demarcadas por esses contornos, resultando na

imagem apresentada na figura 5.57.
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Figura 5.57 - Imagem cotn os contornos das particulas preenchidos.

A seguir, na imagem com os contornos das particulas preenchidos foi executada uma
operacdo de erosfo (rotina verosel), cuja finalidade foi refinar os objetos de interesse,
verificando a separagfio das particulas. A figura 5.58 apresenta o resultado alcangado por esta

operacgéo de morfologia matematica na imagem considerada.

Figura 5.58 - Imagem erodida.

Com isso, foi efetuada na imagem erodida uma operagéo de eliminagfo das particulas
em contato com a borda (rotina vedgeoff). Esta operago foi utilizada com o objetivo de
eliminar o “efeito” de borda, que ¢ totalmente indesejavel para a realizago da préxima etapa

do processamento.
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A figura 5.59 mostra o resultado da operagfio na mmagem erodida. Nota-se que as
particulas que estavam fora da borda da imagem, foram totalmente preservadas. Esta imagem
¢ a base para a realizacdo da préoxima etapa do processamento, pois os objetos de interesse

encontram-se individualizados facilitando a andlise dos mesmos.

Figura 5.59 - Imagem sem os objetos na borda.

Em seguida, foi executada uma sequéncia de varias operacdes com a finalidade de
sobrepor os contornos das particulas de B-7CP na imagem filtrada, figura 5.50, de modo a
avaliar de forma visual se os objetos de interesse presentes na imagem segmentada, figura
3.59, preservaram as suas dimensdes originais.

Para isto, a imagem segmentada (figura 5.59) foi inicialmente erodida (rotina
veroset), ¢ o resultado combinado com a mesma imagem através da operacgfio logica “ou
exclusivo”, rotina vxor. O efeito pratico dessas operagdes foi subtrair a imagem segmentada
“original” da imagem segmentada erodida, obtendo-se assim, os contornos das particulas
refinados e definidos.

Em seguida, a imagem dos contornos das particulas foi inicialmente invertida (rotina
vinvert), figura 5.60-(a), e depois sobreposta com relacfo a imagem filtrada, figura 5.50,
utilizando a operacfo ogica “and” (rotina vand), figura 5.60-(b). Nota-se que as particulas de
B-TCP individualizadas pela etapa de segmentacfio, preservaram intactas suas dimensdes e

formas originais.
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Figura 5.60 - (a) Imagem dos contornos invertida; (b) Imagem resultante da operagio de sobreposiciio.

As diversas operacOes aritméticas, logicas e de morfologia matematica que foram
utilizadas nas etapas anteriores tornaram possivel, a partir da segmentacio das particulas de
B-TCP, identifica-las (rotina viahel) e extrair os pardmetros de interesse através do emprego

da rotina vshape. Estas fazem parte do procedimenio Analysis (etapa de extra¢fio e

representagio dos dados), apresentado na figura 5.61.
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Figura 5.61 - Procedimento Analysis.

Aplicagiic das Técnicas de Processamente Digital de Imagens /181



A figura 5.62 apresenta cada uma das particulas de B-TCP identificadas através da
utilizacdo da rotina viabel. Nesta imagem pode-se observar que para cada particula é
associado um nivel de cinza diferente, facilitando a sua distingio e permitindo a
caracterizagdo de cada particula individualmente, determinando os pardmetros especificos

correspondentes.

Figura 5.62 - Imagem do compacto sinterizado de hidroxiapatita com as particulas de B-TCP identificadas.

A representacio dos dados obtidos (pardmetros globais ¢ especificos) foi realizada

através de grafico, histograma e tabela de valores estatisticos, a serem apresentados a seguir.

5.3.3.3. Resultados e Discussio

A partir da identificacfio das particulas de B-7CP, alguns pardmetros de interesse
puderam ser obtidos. Considerando a imagem da figura 5.62, as principais informagdes de
interesse estdo relacionadas com a fracfo volumétrica e com o tamanho (area real da
superficie) das particulas.

Os calculos da fraciio volumétrica e do tamanho (area real em umz) foram realizados
de maneira analoga aos efetuados para as particulas de cobalto metdlico, na caracterizacio
dos compositos WC. Estes procedimentos de calculos foram apresentados no item 5.2.2.3.

Os dados obtidos, referentes ao tamanho (4rea real da superficie) de cada uma das
particulas identificadas, séo apresentados no grafico da figura 5.63-(a). A distribui¢iio pode
ser analisada através do histograma da figura 5.63-(b), onde apresenta-se o tamanho das

particulas por classe.
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Figura 5.63 - Resultados da drea real em ;,Lm?” obtidos das particulas de B-7TCP identificadas.

Os dados estatisticos correspondentes ao compacto de hidroxiapatita analisado, bem

como a fragio volumétrica das particulas, estdo apresentados na tabela 5.7.
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Tabela 5.7 - Principais valores obtidos da caracterizacio das particulas de B-TCP.

Parametros analisados Valores obtidos
Ntiimero de particulas de B-TCP analisadas 259
Area real média 0,86 pm”
Area real minima 0,02 pm”
Area real maxima 4,01 uym*
Fraciio volumétrica das particulas de p-TCP 13,39 %
Fracio volumétrica da matriz de hidroxiapatita 86,61 %

O programa desenvolvido e implementado permitiu uma caracterizacdo das particulas
de B-TCP em uma microestrutura de um compacto denso de hidroxiapatita, através de uma
determinagfio de parAmetros globais que caracterizam o tamanho médio (érea real em gmz) e
a fragio volumétrica. Como também, foi possivel determinar pardmetros especificos,
relacionados com o tamanho de particulas individualizadas.

O processamento realizado forneceu um valor de 13,39 % das particulas de B-TCP
em relagdo a matriz de hidroxiapatita. Como comparaciio pode citar que, anteriormente,
Sitva® ! efetuou a determinagdo manual da porcentagem volumétrica das particulas pelo
método da intersecgfo linear, encontrando o valor de 12,6 %, sem ter tido a possibilidade de

efetnar tratamento estatistico dos dados.
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5.3.4. Liga Metalica Ternaria Al - Fe - Nb

5.3.4.1. Introduciio

Nesta aplicacfio serd abordada uma liga metalica temaria de composicio em peso: 60
Al-20 Fe - 20 Nb.

A microestrutura da liga analisada neste trabalho ¢ caracterizada pela presenga de trés

fases distintas: € [Fe,Nb]., AL;Nb e ay(h) [FeAZ}.[gz] A meta do programa modular

desenvolvido e implementado nesta aplicac8o € a determinagdo da fracsio volumétrica de cada
fase presente na microestrutura.

Para isso, a liga estudada foi caracterizada através de uma fotomicrografia obtida por
microscopia Optica de uma regifo polida na superficie da amostra.[%]

A imagem original correspondente foi digitalizada com uma resolucdo espacial de 150
dpi (150 pontos por polegada), 8 bits por pixel (256 niveis de cinza) e um tamanho de 636 por
435 pixels.

A figura 5.64 apresenta a microestrutura (corte transversal) tipica da amostra do

material caracterizado. Pode-se observar nesta imagem a presenca das trés fases distintas: ¢

(regiGes claras), A1;Nb (regiles cinzas) e a,(h) (regides escuras).

15 um

Figura 5.64 - Microestrutura da liga 4/ - Fe - Nb mostrando as trés fases: g {regibes claras),

AlLND (regides cinzas) e o fh) (regibes escuras),
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5.3.4.2. Implementacio da Metodologia

O programa modular desenvolvido e implementado, para a caracterizagio
microestrutural da amostra da liga A7 - Fe - Nb € apresentado na figura 5.65 na forma de um

workspace.
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Figura 5,65 - Algoritmo implementado no madulo cantata para caracterizagfio da liga terndria A/ - Fe - Nb.

O workspace correspondente € constituido por vérias operacdes (rotinas) posicionadas
de forma sequencial, como também, por subprogramas denominados de procedimentos Input,
Filtering, Phase I, Phase II ¢ Phase II]. Estes procedimentos s&o também formados por uma
sequéncia de operagdes, que possuem uma fungio especifica dentro do programa principal.

A seguir, sera comentada ¢ discutida a fungfio de cada operagiio no desenvolvimento
do programa implementado.

Com a execugdio do procedimento Imput, figura 5.1, foi implementado no programa
modular principal, figura 5.65, uma operacdo (rotina vpad) que amplia a altura da imagem

digital. Esta operagfio copia para uma nova imagem uma drea da imagem de entrada, 636
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pixels por 435 pixels, considerando como referéncia o canto superior esquerdo (X,y). A nova
imagem gerada possui um tamanho definido em 636 pixels de largura e 512 pixels de altura.

Em seguida, foi efetuada no programa modular principal uma operacido (rotina
vextract) que definiu o campo de andlise em 512 por 512, representando o nimero de pixels
da largura e altura da imagem digitalizada, considerando como referéncia o canto superior
esquerdo [(x,y) = (0,0)].

A imagem resultante desta operaco é mostrada na figura 5.66. Nota-se duas faixas
com nivel de cinza constante em 100, que sfio responsaveis por “preencher” a imagem
original, figura 5.64, de modo que esta assuma as novas dimensdes estabelecidas pela rotina

vpad, em termos de altura.

Figura 5.66 - Imagem ampliada com relagdio a imagem original, definindo o tamanho de 512 por 312 pixels.

A seguir, realizou-se a etapa de pré-processamento, procedimento Filtering, figura
5.49, que ja foi implementado para a caracterizacfio das particulas B-7CP, item 5.3.2. Este
procedimento foi executado para remover o ruido e as variagdes de brilho existentes na
imagem original, através de um filtro passa-altas frequéncias, rotina vhpf, utilizando a
transformada discreta de Fourier, rotina vffi. ApOs, na imagem resultante do processo de
filtragem foi efetuada uma operagfio de conversfo de formato de arquivo, de float para byre,
rotina vconvert.

A figura 5.67 apresenta o resultado da aplicagio do filtro passa-aita, rotina vApf, com
destaque para a maior nitidez dos objetos de interesse, comparando com a imagem

apresentada na figura 5.66. O filtro utilizado ¢ de ordem # igual a “6” e, com frequéncia de
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corte [, igual a “0,007” (item 2.5.3). Em fun¢fio desses pardmetros de configurago, o filtro

passa-alta implementado atuou na imagem considerada de forma sutil, mas necessaria.

Figura 5.67 - Resultado da aplicacfio de um filtro passa-alta frequéncia, onde se observa o realce da imagem.

Apbs o procedimento Filtering, fot executada no programa principal, figura 5.65, uma
operacdo (rotina vextract) que eliminou da imagem filtrada, figura 5.67, as duas faixas em
niveis de cinza adicionada pela rotina vpad. Assim, a imagem rctorna as suas caracteristicas
préximas das originais, em termos de tamanho, 470 por 430 pixels, resultando na imagem da

figura 5.68.

Figura 5.68 - Imagem filirada sem a presenga das faixas em niveis de cinza.

Visto que a principal diferenca existente entre as fases presentes na microestrutura do

material analisado, € o valor de nivel de cinza médio das mesmas, estas fases podem ser
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extraidas da imagem mostrada na figura 5.68, através de um procedimento baseado na selegio
dos niveis de cinza que caracterizam as trés fases. Para este proposito, o histograma de nivels
de cinza da imagem filtrada foi obtido.

A figura 5.69 apresenta o respectivo histograma de niveis de cinza da imagem filtrada
apds a rotina vexfract, figura 5.68, obtido e visualizado através da utilizagdio em sequéncia das
rotinas vhsee e xprism2. Este histograma facilita a determina¢fio da faixa de niveis de cinza
mais adequada para a realizagfio do procedimento de segmentacdo.

Neste histograma trés picos podem ser claramente distinguidos, que correspondem as
trés fases presentes. Os limiares de niveis de cinza escolhidos para extrair cada fase foram
selecionados nos pontos minimos (L;,L,)} entre os trés picos. Assim, a fase o,(h) (regides
escuras) foi extraida através da selecfio de pixels que possui um valor de nivel de cinza na
faixa [0.L]. J4, a fase A/;Nb (regides cinza) foi selecionada através dos pixels correspondentes
a faixa {L;.L,] e a fase & (regides claras) através da selegfio dos pixels na faixa [1.,,255].

Na sequéncia, sera apresentado € comentado de forma individual cada um dos
procedimentos desenvolvidos e implementados para a extragio das fases, sendo que no

programa principal estes sio executados de forma simultinea (paralela).

Nimero de pixels

Figura 5.69 - Histograma de niveis de cinza obtido da imagem filirada.
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Assim, foi executado no programa modular principal, figura 5.65, o procedimento
Phase I, figura 5.70. Este procedimento tem por finalidade extrair a fase £ [Fe,Nb] da imagem

filtrada, figura 5.68.
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Figura 5.70 - Procedimento Phase 1.

A faixa de niveis de cinza [175,255] foi definida para a extracdo da fase € .

Inicialmente, foi efetuada uma operagio (rotina velip) associada a uma outra operacdo
de substitui¢do de nivel de cinza (rotina vsubst), que himitou a faixa de valores que os niveis
de cinza da imagem podem ocupar. Assim, os valores de niveis de cinza abaixo de 175
passam a assumir o valor 0, e o limite superior foi definido em 255. A figura 5.71 mostra a

imagern resultante das rotinas velip e vsubst.

Figura 5.71 - Immagem com a fase ¢ distinta.

Aplicacdo das Técnicas de Processamento Digital de Imagens / 190



Apds, foi executada uma operagio de morfologia matematica (rotina vaclose)
denominada closing (fechamento). Esta operacfio associa uma dilatagfio e uma crosio, e, tem
por objetivo preencher o0s vazios no interior dos objetos de interesse. Assim, foram realizadas
duas operagdes de fechamento na imagem da figura 5.71, resultando na imagem da figura
5.72. Nota-se nesta imagem a auséncia dos pequenos buracos anteriormente contidos no

interior dos objetos, correspondentes a defeitos na imagem original.

Figura 5.72 - Imagem resultante da operacdo vrclose.

Em seguida, foi utilizada a operagfio logica “ou exclusivo™ (rotina vxor) com a
finalidade de sobrepor a imagem com a fase ¢ distinta, figura 5.72, na imagem filtrada, figura
5.68. Este artificio torna possivel avaliar de forma visual a qualidade do processo de selegfo,
ou seja, se 0s objetos de interesse (fase €) presentes preservaram todas as suas dimensdes ¢

forma originais. Isto pode ser comprovado através da figura 5.73.

Figura 3.73 - Imagem resultante da sobreposicdo da fase & na imagem original fiitrada.
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Apds, a imagem resultante da operacdo vuclose, figura 5.72, foi binarizada utilizando a
operaciio de limiarizag¢@o (rotina vfhresh). O resultado da operacfio ¢ apresentado na figura

5.74.

Figura 5.74 - Imagem bindria da fase .

A partir da segmentagfio da fase € foi possivel identifica-la (rotina viabel} e determinar
a sua fragio volumétrica através da rotina vshape. O resultado obtido serd apresentado no
proximo item.

Com isso, foi executado no programa modular principal (figura 5.65) o procedimento
Phase I, figura 5.75. Este procedimento tem por finalidade extrair a fase 4/;Nb presente na

imagem filtrada, figura 5.68.
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Figura 5.75 - Procedimento Phase i1,
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Inicialmente, foi efetuada na imagem filtrada uma operagfo que limitou a faixa de
valores que os niveis de cinza podem ocupar (rotina velip). Neste caso, os valores de niveis de
cinza abaixo de “90” passam a assumir o valor “90”, e os valores de niveis de cinza acima de
“170” passam a assumir o valor “170”. Desta forma, a faixa de niveis de cinza [90,170] foi
definida para a extracio da fase AI,Nb.

A figura 5.76 apresenta a imagem resultante da rotina velip. Nesta imagem nota-se que

as outras duas fases foram eliminadas, restando a presenca da fase A7;Nb.

Figura 5.76 - Imagem resultante da operagfio vcl/ip que limitou os valores dos niveis de cinza na faixa [90,1706].

Em seguida, foi executada uma operagfo (rotina voffsef) que adicionou um valor
constante igual a “-90”, nos valores de niveis de cinza da imagem resultante da operacio
velip, figura 5.76. Com isso, a faixa de niveis de cinza da imagem foi modificada para [0.80],

resultando na imagem apresentada na figura 5.77.

Figura 5,77 - Imagem normalizada resultante da operacio voffser, onde se adicionou o valor -90.
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Apos, foi executada uma operagfio (rotina vsubstif) que substituiu o valor “80” de nivel
de cinza dos pixels para o valor “0”. A imagem resultante da operagdo, figura 5.78, foi

normalizada.

Figura 5.78 - Imagem normalizada resultante da operacio vsubstit.

Em seguida, foi executada uma operacdo de filtragem no dominio espacial (rotina
vgmed). Esta rotina implementa um filtro da mediana com o objetivo de atenuar e/ou eliminar
o ruido presente na imagem da figura 5.78, principalmente nas bordas dos objetos de
interesse. A figura 5.79 apresenta o resultado do processo de filtragem no dominio espacial.
Nota-se que o ruido presente na borda dos objetos em forma de pequenos fragmentos foram

eliminados, na quase totalidade.

Figura 5.79 - Imagem resultante do filtro da mediana.
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Apos, a imagem filtrada fo1 binarizada através da operagfo de limiarizagio (rotina
vthresh), obtendo-se a imagem da figura 5.80. Nesta imagem pode-se observar que mesmo

efetuando a operacéio de filtragem, ficam uma série de pequenas particulas (segmentos) e

linhas indesejaveis.

. A .
Figura 5.80 - Imagem binaria da fase A/, Nb.

Em seguida, foram removidas da imagem bindria as pequenas particulas e linhas que
foram produzidas pelo ruido presente desde a imagem original. Esta remocfo foi realizada
através da operacfio (rotina vropen) de morfologia matematica opening (abertura). Assim, foi
realizada duas operacdes de abertura na imagem da figura 5.80, resultando na imagem da
figura 5.81. Nota-se nesta imagem a auséncia das pequenas particulas e linhas anteriormente

contida na imagem binaria.

Figura 5.81 - Imagem resultante do filtro morfologico vropen.
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Dando prosseguimento ao programa implementado, foi utilizada a operagdo l6gica “ou
exclusivo” (rotina vxor) com a finalidade de combinar a imagem com a fase AI;Nb distinta,
figura 5.81, na imagem filtrada, figura 5.68. Este artificio torna possivel avaliar de forma
visual se os objetos de interesse (fase A/;Nb) presentes preservaram todas as suas dimensdes e
formas originais. Verifica-se na imagem da figura 5.82 que as regides selecionadas

correspondem a fase ALNb.

Figura 5.82 - Imagem resultante da sobreposicéo da fase A/;Nb na imagem original filtrada.

A partir da segmentago da fase A/;Nb, figura 5.81, foi possivel identifica-la (rotina
viabel) e determinar a sua fragdo volumétrica através da rotina vshape. O resultado obtido sera
apresentado no proximo item.

Finalmente, foi executado no programa modular principal, figura 5.63, o procedimento
Phase IHI, figura 5.83. Este procedimento tem por finalidade extrair a fase o,(#) presente na

imagem filtrada, figura 5.68.
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Figura 5.83 - Procedimento Phase I1].

A faixa de niveis de cinza [0,90] foi definida para a extracéo da fase o,(h). Assim, foi
efetuada na imagem filtrada, figura 5.68, uma operagfo (rotina velip) que limitou a faixa de
valores que os niveis de cinza podem ocupar, associada a uma operagfo (rotina vsubstit) de
substituicdo de nivel de cinza. Neste caso, os valores de niveis de cinza acima de “90” passam
a assumir o valor “07, e o limite inferior foi definido no nivel de cinza “0”, resultando na
imagem da figura 5.84. Nesta imagem nota-se que as outras duas fases foram eliminadas,

restando a presenga da fase o,(#) como desejado.

Figura 5.84 - Imagem normalizada resultante da operagiio vsubstit.
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Em seguida, foi utilizada a operagfio logica “ou exclusivo” (rotina vxor) com a
finalidade de sobrepor a imagem com a fase a,(h) distinta, figura 5.84, na imagem filtrada,
figura 5.68. Este artificio torna possivel avaliar de forma visual se os objetos de interesse
presentes (fase o,(h)) preservaram todas as suas dimensdes e formas originais. Isto pode ser

comprovado através da figura 5.85.

Figura 5.85 - Imagem resultante da sobreposicdo da fasew,() na imagem original filirada.

Ap6s, a imagem resultante da operagfio vsubstir, figura 5.93, foi binarizada utilizando
a operacdo de limiarizagfio (rotina vthresh). O resultado da operacéio € apresentado na figura

5.86.

Figura 5.86 - Imagem bindria da fase a,/h).
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A partir da segmentaciio da fase o,k foi possivel identifica-la (rotina viabel) e
determinar a sua fracfio volumétrica através da rotina vshape. O resultado obtido sera

apresentado no proximo item.

5.3.4.3. Resultados

O programa desenvolvido e implementado nesta aplicagfio permitiu caracterizar as
fases presentes na microestrutura da liga A/ - Fe - Nb.

A frac@o volumétrica de cada fase foi determinada utilizando {rés diferentes imagens,
figuras 5.74, 5.81 e 5.86. Em cada uma dessas imagens, a area relativa ao background foi
determinada e subtraida de “1” obtendo-se a fracdo em drea, € consequentemente, a fragéo
volumétrica de cada fase. Os valores obtidos neste caso foram: 34 % para a fase €, 40 % para

a fase AI;Nb e 26 % para a fase o, ().
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5.3.5. Superliga Monocristalina a Base de Niquel (CMSX-6)
5.3.5.1. Introducio

Nesta aplicag@o serd caracterizada a microestrutura de uma superliga metdlica & base

de niquel, denominada CMSX-6. Esta superliga apresenta a seguinte composicio quimica em

peso:E%]

Ni Cr Mo Co Al Ti Ta Hf
70,55 9.9 3.0 5,0 4.8 4,7 2,0 0,05

A superliga CMSX-6 a base de niquel exibe um comportamento mecanico notavel em
altas temperaturas. A microestrutura destes materiais consiste de uma matriz de Ni (solugdo
solida endurecida) refor¢ada pela dispersdo de precipitados Niz4l. A elevada resisténcia

mecdnica € derivada da presenca dos precipitados NiyAl na matriz de Ni P9

A presente aplicagdio implementa as técnicas de processamento e andlise de imagens,
para a determinacfio da fraglio volumétrica e do tamanho dos precipitados Niz4l. Essa
caracterizagdo foi realizada utilizando uma fotomicrografia obtida por microscopia eletrénica
de transmisséo. A amostra foi obtida e preparada de acordo com o procedimento descrito na
referéncia [93].

A imagem original correspondente a micrografia analisada, foi digitalizada com uma
resolugfio espacial de 130 dpi (150 pontos por polegada), 8 bits por pixel (256 niveis de
cinza) e, com um tamanho de 583 por 456 pixels. A figura 5.87 mostra uma microestrutura

de precipitados Ni;4! com morfologia “cuboidal” dispersos na matriz de Ni.
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Figura 5.87 - Imagem original da microestrutura da superliga NVi;AL

5.3.5.2. Implementacio da Metodologia
O programa modular elaborado para caracterizar a amostra ¢ apresentado na figura

5.88, na forma de um workspace especifico e serd descrito a seguir.
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Figura 5.88 - Workspace implementado para a caracterizagfo microestrutural da superliga CASX-6.
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Com a execucdo do procedimento Input (figura 5.1) foi efetuada na imagem original
digitalizada uma sequéncia de operagdes (rotinas vpad e vextract), padronizando em 512 por
512 pixels o tamanho da imagem, figura 5.89. O canto superior esquerdo da nova imagem
corresponde as coordenadas (0,0) da imagem original. A faixa resultante da ampliagdo do
tamanho da imagem pela rotina vpad assumiu o valor de nivel de cinza “100”. Este

representa o valor proximo ao médio da imagem.

Figura 5.89 - Imagem ampliada com relagfo a imagem original, definindo o tamanho de 512 por 512 pixvels.

Em seguida, foi executada na subimagem original um processo de filtragem
frequencial passa-banda, procedimento Filtering (etapa de pré-processamento), figura 5.90.
O objetivo da aplica¢do de um filtro passa-banda na imagem da figura 5.89, € a suavizagio
das regides internas dos precipitados NizA/ e o realce das bordas dos mesmos.

Este procedimento de filtiragem foi efetuado através da utilizacdo da transformada
direta de Fourier, representada pela rotina vfff, associada com um filtro passa-banda
frequéncias, rotina vbpf, ¢ a transformada inversa de Fourier, rotina vifi.

Apos, na imagem resultante das operagdes de filtragem foi executada uma operagio

de conversdo de formato de arquivo (rotina vconvert), de float para byie.
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Figura 5,96 - Procedimento Filtering.

A figura 5.91 apresenta o resultado da aplicacfo do filtro passa-banda, com destaque
para o brilho global que se tornou mais homogéneo, como também, o realce alcancado nas
bordas dos precipitados. O filtro utilizado € de ordem » igual a “1”, com frequéncia de corte

D

comentados e explicados anteriormente no item 2.5.3.

igual a 0,18 e largura de banda w igual a 0,47. Estes parimetros do filtro foram

]

Nota-se que a imagem filtrada, figura 5.91, nfio mais apresenta a faixa em nivel de
cinza adicionada pela rotina vpad. Esta foi eliminada pela rotina vextract implementada apos

o procedimento Filtering.

Figura 5.91 - Imagem fiitrada sem a presenca da faixa em nivel de cinza.
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A seguir, realizou-se na imagem filtrada uma operagio de limiarizacio (rotina
vthresh) que permitiu o reconhecimento dos limites dos precipitados Ni34/. Para isto, a figura

5.92 mostra o histograma de niveis de cinza da imagem apresentada na figura 5.91.

2100

Limiar

1800
1500

1200

Nimero de pixels

Figura 5.92 - Histograma da imagem filtrada, mostrando a escotha do nivel de limiar (128).

O valor minimo do histograma entre os picos principais foi utilizado como o valor de
limiar (128), usado na operagfo de limiarizagdo.
A imagem resultante da operaco de limiarizacéio € do tipo bindrio, como pode ser

visualizado na figura 5.93.
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Figura 5.93 - Imagem bindria da superliga CAISX-6.
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Nesta imagem observa-se uma série de problemas, tais como: os limites dos
precipitados nflo estiio totalmente definidos (descontinuos) e o interior destes apresentam
numerosos buracos, como também, o background da imagem apresenta alguns pontos
pequenos originados do ruido presente na imagem filtrada. Estes problemas serfio
solucionados com a execuc¢fo do procedimento Segmentation (etapa de segmentaco), figura

5.94,
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Figura 5.94 - Procedimento Segmentation.

Inicialmente, executou-se na imagem bindria uma opera¢do de morfologia
matematica (rotina vmoredge) que extraiu as bordas dos objetos de interesse, resultando na

imagem apresentada na figura 5.93.
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Figura 5.95 - Resultado da operagio de extracBo de bordas na imagem hindria.

Apds, uma vez definido os contornos dos precipitados Niz4! foi efetuada uma
operagdo (rotina velohole) que preencheu as areas delimitadas pelos contornos, resultando na

imagem mostrada na figura 5.96.

Figura 5.96 - Imagem com os contomnaos dos precipitados preenchidos,

Nesta imagem pode-se observar que as areas demarcadas pelos contornos situados na
borda nfo foram preenchidas, como também, a presen¢a de alguns objetos que no

correspondem aos precipitados.

De modo a solucionar estes problemas, na imagem com o0s contornos dos precipitados

preenchidos, foi executada uma sequéncia de operacdes de morfologia matematica.
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Inicialmente, foram efetuadas operaces sucessivas de eros@io (rotinas vweros), cuja

finalidade foi “limpar” a imagem considerada, figura 5.97.
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Figura 5.97 - Imagem erodida.

Em seguida, efetuou-se na imagem erodida uma operagfio de reconstrugiio por
dilatagdo (rotina vhuildil) em relagio a imagem com os contornos dos precipitados
preenchidos, figura 5.96. Esta operacdo foi executada com o objetivo de reconstruir os
precipitados, em termos de seus tamanhos e formas originais, a partir das sementes presentes

na imagem erodida. A figura 5.98 apresenta a imagem resultante desta operagio, com

destaque para os precipitados restaurados.

! H

Figura 5.98 - Imagem binéria mostrando os precipitados reconstruidos.
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Com isso, foi efetuada uma operacfo (rotina vextract) com a finalidade de extrair
uma subimagem, de modo, a eliminar as regides “vazias” em torno da borda da imagem dos
precipitados reconstruidos. Assim, a nova imagem, figura 5.99, possui o tamanho definido
em 480 por 446 pixels e, o canto superior esquerdo da imagem corresponde as coordenadas

(20,10) da imagem anterior a operagdo, figura 5.98.

Figura 5.99 - Subimagem dos precipitados reconstrufdos.

Apds a distingdo dos precipitados Nij4l efetuou-se uma operagdo de morfologia
matematica (rotina vedgeoff). Esta operacgdo foi implementada com a finalidade de remover
os precipitados em contato ou intersectados pela borda da imagem segmentada, figura 5.99,
resultando na imagem da figura 5.100. Esta operagfo somente € efetuada na determinacio do

tamanho dos precipitados.
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Figura 5.100 - Tmagem segmentada sem os precipitados nas bordas da imagem.

Com isso, as operagdes sucessivas que foram aplicadas nas etapas anteriores do
programa desenvolvido e implementado, permitiram a partir da execugiio do procedimento
Analysis, identificar (rotina viabel) cada precipitado presente na imagens segmentadas,
figuras 5.99 e 5.100, e realizar as etapas de extra¢fio de dados (rotina viabel) e representacio.
Este procedimento ¢ o mesmo, figura 5.61, que foi implementado na aplicagdo para a
caracterizacdo das particulas de B-7TCP, apresentado no item 5.3.2.

A figura 5.101 apresenta cada um dos precipitados Niz4/ identificados através da

utiliza¢io da rotina viabel.

Figura 5.161 - Imagem com os precipitados Ni;4/ identificados (com a utilizagfio da rotina vedgeaoff).
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A representagiio dos dados obtidos (pardmetros globais e especificos) foi realizada

através de grafico, histograma e tabela de valores estatisticos, a serem apresentados a seguir.

5.3.5.3. Resultados ¢ Discussiio

Apds a execugdo do procedimento Segmentation (etapa de segmentagfo), figura
5.94, foram extraidos a partir das imagens, figuras 5.99 ¢ 5.101, a fra¢dio volumétrica ¢ o
tamanho dos precipitados (4rea real da superficie em umz).

Os céleulos da fragéio volumeétrica e do tamanho dos precipitados foram realizados de
forma similar aos efetuados e apresentados no item 5.2.2.3.

Os dados obtidos relacionados com o tamanho de cada um dos | precipitados
identificados sfo apresentados no grafico da figura 5.102-(a). A distribui¢io por classe de

tamanho pode ser analisada através do histograma da figura 5.102-(b).
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Figura 5.102 - Resultado da 4drea real em pmz obtidos a partir dos precipitados identificados.

Os dados estatisticos correspondentes a microestrutura analisada estdo apresentados

na tabela 5.8,

Tabela 5.8 - Principais valores obtidos da caracterizagiio dos precipitados NizAL

Parametros analisados Valores obtidos

Namero de precipitados Ni;A! analisados sem vedgeoff 410
Niimero de precipitados Ni;A/ analisados com vedgeoff 355

Area real média 0,3210 pm”
Area real minima 0,0455 pm”
Area real maxima 1,3830 um”
Fragfio volumétrica dos precipitados NVi;A/ 64,25 %
Fracdo volumétrica da matriz de Ni 35,75 %
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A metodologia desenvolvida e implementada permitiu a determinacio de pardmetros
globais que caracterizam o tamanho médio e a fraco volumétrica. Também, foi possivel
determinar pardmetros especificos relacionados com o tamanho dos precipitados
individualizados.

Em consequéncia da aplica¢do do programa modular desenvolvido e implementado
na caracterizacfo considerada e analisando os resultados obtidos, os seguintes comentérios
puderam ser elaborados:

1. O processamento realizado forneceu um valor de 64,25 % dos precipitados Ni Al
em relagdo a matriz de Vi. Para efeito de comparagéo pode-se citar que na referéncia [93], €
mencionado que a mesma superliga caracterizada neste trabalho, possui uma alta fracfio
volumétrica de precipitados, em torno de 70 %.

2. Uma vez realizada a implementagfo do programa modular, ele torna possivel obter |
de forma automatica e precisa, valores do tamanho, distribui¢io e porcentagem dos
precipitados Ni;4[ presentes na matriz de Ni.

3. O programa implementado consegue lidar com problemas criticos de uma imagem

com ruido e particulas de dificil defini¢fo, figura 5.93.
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5.4. Analise Quantitativa de Graos

5.4.1. Introducio

A avaliac¢do do tamanho de grdos em materiais policristalinos ¢ uma das tarefas mais
antigas e importantes realizadas na drea, devido ao fato do tamanho de grios influenciar
diretamente as propriedades fisico-quimicas e o comportamento em servico dos diversos

[94,95]

materiais. Para obter uma correlacdio significativa entre os constituintes

microestruturais e as propriedades mecénicas dos materiais de engenharia, é fundamental a
utilizagfo de informagdes sobre o tamanho médio dos grios e a sua distribuigdo, mas

. . N . . x 96,97
também, de informagdes relacionadas com a forma e orientagfio dos mesmos.[ ]

O namero do tamanho de grio médio ASTM (G) vem sendo amplamente utilizado na
Engenharia dos Materiais, estando relacionado com a drea média da sec¢fo do grﬁo.{%_ml}

Neste item do trabalho foram analisadas microestruturas de uma biocerimica

hidroxiapatita e de uma liga de aluminio da série 7050.

5.4.2. Biocerimica Hidroxiapatita

5.4.2.1. Introducio

A presente aplicacio implementa as técnicas de processamento ¢ analise de imagens
digitais para caracterizacfio microestrutural de um compacto denso de hidroxiapatita. Na
metodologia elaborada a principal dificuldade ¢ a reconstrucio dos contornos de grios, que
de uma forma geral, nfo sdo bem definidos. Com isso, os pardmetros morfoldgicos de
interesse sfo determinados, tais como: tamanho de gréo e distribui¢fio, € nimero do tamanho
de griic médio ASTM.

O compacto foi preparado de maneira equivalente ao apresentado no item 5.3.2.1,
mas para a revelacdio dos contornos de grios, este foi submetido a um ataque quimico
preferencial, com uma solucdo aquosa de acido latico a 0,10 M por 2 minutos. A
fotomicrografia utilizada foi obtida por microscopia Optica de reflex@o de uma segfio polida

da amostra, figura 5.47.
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A imagem original (micrografia) analisada foi digitalizada com uma resolugio
espacial de 150 dpi, 8 bits por pixel e com um tamanho de 518 por 496 pixels. A figura 5.103
apresenta uma regidio da microestrutura da cerdmica sinterizada e atacada, conforme as
condi¢des citadas anteriormente. E possivel notar que alguns grios apresentam os contornos
ndo totalmente definidos dificultando a sua distingfio, como também, uma sensivel
heterogeneidade de brilho e ruido.

O processamento desenvolvido foi executado em seis campos da mesma amostra.

Mas, para a ilustra¢fo das operagdes somente um desses campos serd apresentado.

10 um

Figura 5.103 - Microestrutura tipica de um compacto sinterizado e atacado de hidroxiapatita.

5.4.2.2. Implementaciio da Metodologia

A metodologia elaborada sob a forma de wm workspace especifico € apresentada na

figura 5.104.
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Figura 5.104 - Workspace utilizado na caracterizacfio do tamanho de grios de um compacto de hidroxiapatita.

Com a execuglo do procedimento Imput (figura 5.1), foi realizada no programa
modular principal uma operagéo (rotina vextract) que definiu o campo de anélise em 256 por
256 pixels, considerando como origem da nova imagem (canto superior esquerdo) as
seguintes coordenadas na imagem digital original [(x,y) = (100,50)]. A imagem resultante

desta operagio ¢ apresentada na figura 5.105.

Figura 5.105 - Subimagem da imagem original, com tamanho de 256 por 256 pixels.
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Foi efetuada na imagem digital uma operagfio de filtragem no dominio espacial,
procedimento Filfering, figura 5.106, através da utilizagdo de uma convoluciio mediana com

janelas de 5 por 3 pixels, representada pela rotina vconvolve.
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Figura 5.166 - Procedimento Fiftering.

Esta operacdo foi empregada com a finalidade de se efetuar localmente uma filtragem
passa-baixa, reduzindo o ruido presente na imagem e preservando os contornos de gréos. A

figura 5.107 mostra o resultado alcan¢ado pela operagéio.

Figunra 5.107 - Imagem resultante da aplicac8io da rotina veonvolve.
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Esta imagem apresenta uma nitidez menor gue a imagem original, mas oferece uma
grande ajuda para a etapa seguinte do processamento.

Em seguida, foi executada na imagem resultante da rotina vconvolve uma filtragem
passa-banda no dominio da frequéncia. O objetivo da aplicagfio de um filtro passa-banda
frequéncias na imagem da figura 5.107 foi a suavizacio das regides internas aos gréos € o
realce dos contornos dos mesmos.

Este procedimento de filtragem foi efetuado através da utilizacfio da transformada
direta de Fourier, representada pela rotina vffi, associada com um filtro passa-banda
frequéncias, rotina vbpf, € a transformada inversa de Fourier, rotina vfff. O filtro utilizado ¢
de ordem #n igual a *“6”, com frequéncia de corte D, igual a “0,10” e largura de banda w igual
a “0,47". Estes parametros do filtro foram comentados e explicados anteriormente no item
2.53.

Apds, na imagem resultante das operagdes de filtragem foi executada uma operacgio
de conversfo de formato de arquivo (rotina vconverf), de float para byfe, resultando na
imagem apresentada na figura 5.108, com destaque para o brilho global que se tornou mais

homogéneo, como também, o realce alcanc¢ado nos contornos dos gréos.

Figura 5.108 - Resultado da aplicacdo do filtro passa-banda frequéncias.

A rotina vmpp foi utilizada para calcular o logaritmo da magnitude da transformada
discreta de Fourier ¢ do filtro passa-banda frequéncias. Desta forma, a figura 5.109-(a)
mostra o espectro de Fourier da imagem visualizada na figura 5.107. E, a figura 5.109-(b)

apresenta o espectro de Fourier da imagem resultante da aplicacdio do filtro passa-banda
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frequéncias, figura 5.108. Neste espectro nota-se que com a utilizacdo do filtro passa-banda
foram eliminadas as frequéncias baixas e altas que passam perto do centro da transformada
discreta de Fourier e das bordas das mesmas. No entanto, as frequéncias que passam perto do

circulo de raio D, foram parcialmente preservadas.

()

Figura 5,109 - (a) Espectro de Fourier da subimagem; (b) Espectro de Fourier da imagem filtrada.

Em seguida, foi executada na imagem filtrada (figura 5.108) uma operacio de
dilatacdo em niveis de cinza (rotina vadil), procedimento Processing, figura 5.110. O
objetivo da aplicagdo desta operagiio ¢ o preenchimento de pequenos vazios entre os gréos,

que por sua vez, refina os contornos dos mesmos.
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Figura 5.110 - Procedimento Processing.

Aplicacéo das Técnicas de Processamento Digital de fmagens / 218




A figura 5.111 apresenta o resultado da aplicagfio da operacfo de dilatagdo em niveis

de cinza na imagem filtrada.

Figura 5.111 - Imagem resultante da operacio de dilatagio.

Apo0s, na imagem dilatada foi aplicado um filtro Laplaciano 3x3 (rotina vconvolve),
com o objetivo de aumentar o contraste nos contornos de grdo. Em seguida, efetuou-se uma
operacgdo (rotina vfloor) eliminando da imagem os valores negativos, que podem resultar do
filtro Laplaciano. Estes, apds a execucfio da operacdio, assumiram o valor zero. A figura
5.112 mostra o resultado da aplicagdo das rotinas veconvolve e vfloor. Percebe-se nesta
imagem o sensivel melhoramento da defini¢do das bordas dos gréios e o contraste bastante

suave do interior dos mesmaos.

Figura 5.112 - Resultado da aplicagdo da rotinas veonvolve e vfloor,
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Na imagem filtrada, figura 5.112, foi executada uma operagéo (rotina vextracr) para
eliminar as faixas brilhantes localizadas proxima as bordas da imagem, que foram
evidenciadas pelo filtro Laplaciano. Apds, na imagem resultante foi efetuada uma operagfio
sucessiva de dilata¢io em niveis de cinza (rotina vrdil). Em seguida, a subimagem filtrada
foi subtraida (rotina vsub) da imagem resultante das dilatagdes. Estas operacdes sdo efetuadas
com a finalidade de salientar os contornos de gréio, como pode ser observado na imagem da
figura 5.113. Neste ponto do processamento, as caracteristicas de interesse podem ser

facilmente detectaveis.

Figura 5.113 - Resultado da aplicac8o da rotina vsub.

A seguir, realizou-se na imagem resultante, figura 5.113, uma operaglio de
limiarizacfo {(rotina vthresh), figura 5.104, que permitiu a sele¢fio dos contornos de grios.

Para isto, a figura 5.114 mostra o histograma de niveis de cinza da imagem considerada.
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Limiar

Figura 5.114 - Histograma da imagem da figura 5.113, mostrando a escolha do nivel de limiar “38”.

Este histograma foi utilizado para escolher o valor de limiar “38”, usado na operagio
de limiarizagdo. Esta escolha foi realizada de forma interativa.
A imagem resultante da operacfo de limiarizacdo € do tipo bindrio, como mostra a

figura 5.115.

Figura 5.115 - Imagem bindria dos contornos de gréos.

Nesta imagem pode-se observar uma série de problemas, tais como: os contornos de

griio estdo bastante espessos € as areas delimitadas por esses contornos apresentam pequenas
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linhas e pontos. Estes problemas serfio solucionados com a execugfo do procedimento

Morpho, figura 5.116.
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Figura 5,116 - Procedimento Morphe.

Inicialmente, foi efetuada uma operaciio de morfologia matematica de esqueletizacio
por afinamento (rotina vskelthin) que refinou os contornos de grdo da imagem bindria,

resultando na imagem apresentada na figura 5.117.

Figura 5.117 - Resultado da aplicacfio da rotina vskelthin.

Nesta imagem ainda pode-se observar uma série de pequenas linhas indesejaveis.

Estas foram eliminadas a partir da execugdo de uma operago de morfologia matematica
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(rotina vmthin), resultando na imagem mostrada na figura 5.118. Agora, observa-se na

imagem que os contornos de gréio aparecem nitidos e limpos.

Figura 5.118 - Resultado da aplicacfio da rotina vuthin,

Em seguida, foi efetuada uma operagfio de inverso (rotina vinverf) que tornou os
contornos de grfo (originalmente brancos), em pretos para serem processados pelas
operaces seguintes. Finalmente, executou-se uma operagdo de morfologia matemaética
(rotina vedgeoff), com a finalidade de remover os contornos em contato com as bordas da

imagem, resultando na imagem apresentada na figura 5.119.

Figura 5.119 - Resultado da aplicagfo da rotina vedgeoff.
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Esta imagem contém regides brancas separadas por contornos pretos, que
correspondem precisamente aos grios de hidroxiapatita presentes na subimagem original
(figura 5.105).

Desta forma, as rotinas sucessivas que foram aplicadas com é&xito nas etapas
anteriores do programa modular, permitiram com a execugio do procedimento Aralysis,
figura 5.120, identificar (rotina viabel) cada grido de hidroxiapatita presente na imagem da

figura 5.119, extrair os dados de interesse (rotina vshape) e representa-los,
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Figura 5.120 - Procedimento Analysis.

A figura 5.121 apresenta cada um dos grios identificados através do emprego da

rotina viabel.

Figura 5.121 - Imagem com os grios de hidroxiapatita rotulados.

Aplicacdo das Técnicas de Processamento Digital de Imagens / 224



Nesta imagem, a drea real é obviamente o pardmetro mais bmportante para
caracterizar a estrutura dos grios.

No procedimento Aralysis (figura 5.120) foi implementada uma sequéncia adicional
de operagdes matematicas (rotinas viog, vscale e voffset) para determinar o nimero do

tamanho de grio médio ASTM (G), de acordo com ASTM E 1382 - 91:)

G=(-3,3223 Log A)- 2,955

oz e x 2
Onde A ¢ a drea real média dos grfos em mm".

5.4.2.3. Resultados e Discussiio

A metodologia apresentada foi aplicada para caracterizar outros cinco campos na
mesma amostra, totalizando 1277 gréos de hidroxiapatita. Os dados obtidos relacionados
com o tamanho de cada um dos grios identificados, considerando o total dos seis campos,
sdo apresentados no grafico da figura 5.122-(a). A distribui¢do por classe de tamanho pode

ser analisada através do histograma da figura 5.122-~(b).

&0 o
Nimero do gric

00

(a)
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Figura 5.122 - Area real em um” obtidos a partir dos griios identificados, considerando os seis campos.

Os resultados estatisticos dos campos individuais analisados na microestrutura

considerada sio apresentados na tabela 5.9.

Tabela 5.9 - Principais valores obtidos da caracterizagio dos grios de hidroxiapatita.

Campo | 11 I v v VI
Niimero de grios analisados 246 201 213 220 204 202
Area real média [pm”] 5,24 5,81 5,70 5,54 6,19 6,21
Area real minima [pm’] 0,23 0,20 0.26 0,20 0,20 0,20
Area real maxima [p1m”] 53,96 43.07 43,30 48,43 54,71 54,54
Numero do tamanho de 14,58 14,44 14,47 14,51 14,35 14,34

grio ASTM [(]

Deve-se ressaltar que a analise de gros com o programa implementado foi possivel

reconstruir contornos em imagens onde as bordas de interesse néo estdo bem definidas.
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O programa modular permite a determinacio de pardmetros globais (area real média e
nimero do tamanho de grio médio ASTM) e viarios pardmetros especificos incluindo
tamanho e distribuicfo dos grios individuais.

A relativa complexidade do processamento envolvendo operagbes de filtragem
espacial, filtragem freqiiencial, morfologia matematica bindria e em niveis de cinza mostra a
flexibilidade e eficiéncia das téenicas de processamento digital de imagens para tratar com
sucesso imagens com contraste desigual e com numerosos defeitos.

Os resultados obtidos mostram que a amostra possui uma distribui¢do de grios muito
homogénea em relacfio aos diversos campos analisados. O valor médio da é4rea real € 5,78 +

0,38 pdrn2 ¢ o niimero do tamanho de grio ASTM ¢ 14.45 £ 0,09.
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5.4.3. Liga de Aluminio da Série 7050

5.4.3.1. Introducio
Nesta aplicacfio sera caracterizada a microestrutura de uma liga A/-Zn-Mg-Cu, série

7050, desenvolvida pela Alcoa-EUA. Esta liga apresenta a seguinte composicio quimica

nominal (em peso):[wz:1

Al Zn Mg Cu Zr Si Fe
88.93 6,20 2.25 2,23 0,12 <0,12 <0,15

A liga de aluminio da série 7050 possui uma excelente combinacfio de resisténcia
mecinica, tenacidade & fratura e resisténeia 4 corrosfo sob tensfio, que ¢ de suma
importancia, principalmente para aplica¢les aeroeSpaciais.[wZ}

Este exemplo considera os seguintes pardmetros de interesse: tamanho de gréo,
didmetro equivalente e numero do tamanho de grio médio ASTM. Esta caracterizacio foi
realizada de maneira similar ao item 5.4.2. A amostra foi obtida e preparada de acordo com
os procedimentos descritos na referéncia [102].

A imagem original correspondente a micrografia analisada (plano transversal do
material laminado) foi digitalizada com uma resolucio espacial de 150 dpi. 8 bits por pixel e

com um tamanho de 358 por 259 pixels. A figura 5.123 mostra a microestrutura caracteristica

da liga de aluminio 7050, obtida por microscopia ptica de reflexfio.

Figura 5.123 - Imagem original da microestrutura da liga de aluminio 7050.
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5.4.3.2. Implementacio da Metodologia

O programa modular elaborado para a andlise microestrutural quantitativa da amostra
da liga de aluminio 7050, é o mesmo desenvolvido e implementado no item 5.4.2.2, com
algumas pequenas diferengas em relag@io aos pardmetros do filtro passa-banda frequéncias e
ao valor do limiar (120). O filtro utilizado é de ordem »n igual a “6”, com frequéncia de corte
D, igual a “0,20” e largura de banda w igual a “0,47”. Estes parimetros do filtro foram
comentados e explicados anteriormente no item 2.5.3. Com isso, para ilustrar somente serdo
apresentadas as principais imagens (original, filtrada e rotulada) nas figuras 5.124, 5.125 ¢
5.126, respectivamente.

A imagem da figura 5.124 foi obtida pela rotina vextract, figura 5.104, considerando

como referéncia na imagem digital original as coordenadas [(x.,y) = (1,1)].

Figura 5.124 - Subimagem da imagem original, com tamanho de 256 por 256 pixels.

Ja, a imagem da figura 5.125 foi obtida pela aplicacdo do filtro Laplaciano 3x3

(rotina vconvolve) e da rotina vfloor, procedimento Processing, figura 5.110.
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Figura 5,125 - Resultado da aplicag8io da rotinas veonvolve e vioor,

A figura 5.126 apresenta cada um dos grios identificados através do emprego da

rotina viabel, procedimento Analysis, figura 5.120.

Figura 5,126 - Imagem com os grios da liga de aluminio rotulados.

5.4.3.3. Resultados

Os dados obtidos relacionados com o tamanho de cada um dos grios identificados,
considerando a imagem rotulada da figura 5.126, sfio apresentados no grafico da figura
5.127-(a). A distribui¢fio por classe de tamanho pode ser analisada através do histograma da

figura 5.127-(b).
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Figura 5.127 - Resultados da 4rea real em pmg obtidos a partir dos gréos identificados.

Os resultados estatisticos correspondentes a microestrutura da amostra da liga 7050

considerada sdo apresentados na tabela 5.10.
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Tabela 5.10 - Principais valores obtidos da caracterizacio dos grios da liga de aluminio 7050.

Parametros Valores obtidos
Namero de grios analisados 366
Area real média [um?] 92,4044
Area real minima [um’] 5,0179
Area real maxima [pm°] 547.6690
Didmetro equivalente médio [pum] 10,85
Numero do tamanho de grio ASTM [G] 10,45

O processamento realizado forneceu para o didmetro equivalente médio dos grios um
valor igual a 10,85 um ¢ para o nimero do tamanho de grio ASTM um valor igual a 10,45.
Para efeito de comparaciio dos resultados obtidos, pode-se citar que na referéncia [102], é
mencionado que a mesma liga caracterizada neste trabalho, possui um didmetro equivalente

médio igual a 9.79 + 1.62 um, obtido através do método do intercepto linear ou de
94,103
n,{ ]

Hey e um niumero do tamanho de grdo ASTM igual a 10.1 +0.3.
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5.5. Analise Quantitativa de Particulas

5.5.1. Introducio

Caracteristicas morfologicas das particulas de poés sfo de grande importincia no
controle do processo de sinterizacdo e comportamento final de vérios tipos de materiais.
Pequenas mudangas no tamanho e na forma das particulas podem resultar em variacdes
substanciais no seu comportamento. Neste contexto, uma técnica de caracterizagdo de pos
que seja confidvel e precisa ¢ necessdria para o desenvolvimento ¢ a produgio de novos

- . 104-10
materiais particulados de alto desempenho.{ 7l

Um dos principais problemas na aplicacfio das técnicas de processamento ¢ analise de
imagens digitais para a caracterizac@io de pds ¢ a selecfio individual de objetos que permita
uma determina¢do correta de suas caracteristicas. Na maioria das vezes, é impossivel evitar
que numa imagem que contém uma razoavel densidade de objetos, as particulas de pos
estejam parcialmente unidas ou sobrepostas. Este problema ¢ critico principalmente para

pequenas particulas ndo-condutoras (materiais cerdmicos e orgénicos) devido ao fendmeno

. N s . 108,109
de interacio eletrostatica existente entre elas 1781091

Na presente aplicacdo os programas modulares implementados sfo ilustrados através
da caracterizagdo de particulas de pds de 4cido adipico (material orgénico) e zircOnia
(material cerimico). Ambas micrografias dos materiais analisados foram obtidas por
microscopia Optica.

As imagens originais correspondentes as micrografias analisadas foram digitalizadas
com uma resolucio espacial de 150 dpi, 8 bits por pixel e processadas num tamanho de 300
por 300 pixels (p6 de 4cido adipico) e 256 por 256 pixels (po de zircOmia).

A figura 5.128 apresenta as particulas do p6 de 4cido adipico, com destaque para o

tamanho e a forma das mesmas que sfo muito irregulares.
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450 pm

Figura 5.128 - Particulas do po de acido adipico.

A figura 5.129 apresenta as particulas do pd de zircdnia, com destaque para o

tamanho heterogéneo e a forma regular das mesmas.

100 pm

Figura 5.129 - Particulas do p6 de zirconia.

5.5.2. Caracterizacio do Pé de Acide Adipico

5.5.2.1. Implementacio da Metodologia

O programa modular desenvolvido e implementado, para a caracterizacdo das
particulas do pé de acido adipico, € apresentado na figura 5.130, na forma de um workspace

especifico, que sera descrito e comentado a seguir.
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Figura 5.130 - Workspace implementado para a caracterizacdo das particulas do po de dcido adipico.

ApoOs a execugdo do procedimento Impuf (figura 5.1) foi realizada, na imagem
original digitalizada (figura 5.128), uma sequéncia de operagdes (rotinas vextract € vpad),
definindo em 512 por 512 pixels o tamanho da imagem.

Em seguida, foi executada na subimagem original um processo de filtragem passa-
alta frequéncias, procedimento Filtering. Este procedimento é o mesmo (figura 5.33) que foi
implementado para a caracterizacdo do ago-ferramenta M2, apresentado no item 53.2. O
objetivo da aplicagdo de um filtro passa-alta frequéncias foi para melhorar a homogeneidade
do brilho global da imagem.

A figura 5.131 apresenta o resultado da aplicagfio do filiro passa-alta associado a
rotina vextract para eliminar da imagem filtrada as faixas em nfveis de cinza adicionada pela
rotina vpad . O filtro utilizado € de ordem # igual a “6” e com frequéncia de corte D, igual a

“0,01” (item 2.5.3).
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Figura 5.131 - Imagem filtrada sem a presenca da faixa em nivel de cinza.

A seguir, realizou-se na imagem filtrada uma operacfio de limiariza¢fo (rotina
vthresh) que permitiu a salientacio das particulas do p6 de dcido adipico. Para isto, a figura

5.132 mostra o histograma de niveis de cinza da imagem apresentada na figura 5.131.

2000
1 Background
1300 4
g‘ 1000
. Particul -
E _ articulas Lirmiar

Figura 5.132 - Histograma da imagem filtrada, mostrando a escolha do nivel de limiar (120},

Este histograma foi utilizado para escolher o valor de limiar 120 usado na operacio

de limiarizacfo. Esta escolha foi realizada de forma interativa.
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A imagem resultante da operagfo de limiarizacfo foi em seguida invertida (rotina

vinvert), e apresenta a figura 5.133.

Figura 5.133 - Imagem bindria invertida das particulas do pé de 4cido adipico.

Nesta imagem observa-se que uma grande parte das particulas se encontram
parcialmente unidas. Estas serfio separadas para que possam ser analisadas e quantificadas
separadamente. Para isto, foi utilizado o algoritmo morfolégico de segmentaciio Watershed
(procedimento Watershed). No item 4.2.3 este algoritmo foi apresentado, sendo descrito de
forma detalhada.

A figura 5.134 apresenta as regides obtidas a partir da execucfo do algoritmo
Watershed montadas sobre as particulas. Nesta imagem ¢é possivel observar as linhas que
delimitam as regides correspondentes a cada particula, ¢ que definem os locais de separaciio

entre as particulas.
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Figura 5.134 - Imagem com as regifes obtidas a partir da execuclio do algoritme Watershed.

Em seguida, na imagem segmentada resultante do algoritmo Watershed, foi executada
uma operago (rotina vedgeoff) com o objetivo de eliminar as particulas em contato com as
bordas da imagem. A figura 5.135 mostra a imagem resultante, com destague para as

particulas separadas.

Figura 5,135 - Imagem segmentada do po de 4cido adipico, sem as particulas das bordas.

Assim, com as particulas segmentadas foi executado o procedimento Analysis. Este

procedimento ¢ o mesmo (figura 5.24) que foi implementado para a caracterizaciio das fibras
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de carbono, apresentado no item 5.2.3. Neste as particulas foram identificadas (rotina viabel)
e 0s dados de interesse extraidos (rotina vshape).
A figura 5.136 apresenta cada uma das particulas identificadas através da utilizaco

da rotina viabel.

Figura 5.136 - Imagem com as particulas identificadas.

A representaco dos dados obtidos (pardmetros de interesse) foi realizada através de

graficos, histogramas e tabela de valores estatisticos, a serem apresentados a seguir.

5.5.2.2. Resultados e Discussio

Com a execucio da etapa de identificacfio das particulas, os parametros de interesse
podem ser obtidos. Com relagéo a figura 5.136, as principais informagdes de interesse estio
relacionadas com o tamanho (drea real da superficie e didmetro equivalente) e forma
(excentricidade e fator de forma) das particulas.

Os dados obtidos relacionados com o tamanho (4rea real da superficie € didmetro
equivalente) de cada uma das particulas identificadas sdo apresentados nos graficos da figura

5.137.
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Tigura 5.137 - Resultados obtidos das particuias identificadas: (a) Area real; (b) Didmetro Equivalente.

A distribuicfio por classe de tamanho, em termos de 4rea real e didmetro equivalente,
pode ser analisada através dos histogramas, apresentados na figura 5.138 e os valores

principais encontram-se na tabela 5.11.
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Figura 5.138 - Histograma por classe de tamanho: (a) Area real; (b) Didmetro equivalente.

A figura 5.139 mostra os contornos das particulas associados com o0s seus respectivos
semi-eixos. Esta imagem foi utilizada no calculo da excentricidade de cada uma das

particulas. O procedimento de calculo da excentricidade de objetos reais foi descrito de

forma detalhada no item 4.3,

Figura 5.139 - Imagem dos contorntos das particulas associados aos semi-eixos.

Aplicagdio das Téenicas de Processamento Digital de Imagens / 241




Os dados obtidos relacionados com a excentricidade de cada uma das particulas
identificadas sfio apresentados no grafico da figura 5.140-(a). A frequéncia dos valores de

excentricidade das particulas pode ser analisada através do histograma apresentado na figura
5.140-(b).
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Figura 5.140 - (a2} Excentricidade das particulas identificadas; (b) Histograma por frequéncia.

O calculo do fator de forma de objetos reais foi realizade de acordo com o

procedimento descrito no item 4.4.
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Os dados obtidos relacionados com fator de forma de cada uma das particulas
identificadas sfo apresentados no grafico da figura 5.141-(a). A frequéncia da distribuic@o de

valores de excentricidade em funcfio das particulas pode ser analisada através do histograma

apresentado na figura 5.141-(b).
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Figura 5.141 - (a) Fator de forma das particulas identificadas; (b) Histograma por frequéncia.

Os dados correspondentes as particulas de acido adipico analisadas apresentam-se na

tabela 5.11.
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Tabela 5,11 - Principais valores obtidos da caracterizacfio das particulas do pé de acido adipico.

Parametros analisados Valores obtidos
Numero de particulas analisadas 85
Area real média 16468,07 pm”
Area real minima 2388,49 pm”
Area real maxima 105359,00 um”
Didmetro equivalente médio 134,96 um
Diimetro equivalente minimo 55,15 pm
Difimetro equivalente maximo 366,26 um
Excentricidade média 0,59
Desvio padrio da excentricidade 0,20
Excentricidade minima 0,21
Excentricidade maxima 1,00
Fator de forma médio 0,79
Desvio padrio do fator de forma 0,13
Fator de forma minimo 0,39
Fator de forma maximo 1,00

O programa desenvolvido e implementado permitiu uma caracterizagfo automatica
das particulas do p6 de 4cido adipico, através de uma determinagdo precisa e reprodutivel de
parimetros globais que caracterizam o tamanho médio, em termos de drea real e didmetro
equivalente. Como também, foi possivel determinar parmetros especificos, incluindo

tamanho e forma (excentricidade ¢ fator de forma) de particulas individuais.
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5.5.3. Caracterizaciio do Pé de Zirconia

5.5.3.1. Implementacfio da Metodologia

O programa modular desenvolvido e implementado para a caracterizacio das
particulas do pé de zircOnia ¢ apresentado na figura 5.142, na forma de um workspace

especifico, que sera descrito e comentado a seguir.
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Figura 5.142 - Workspace implementado para a caracterizagiio das particulas do p6 de zirconia.

Ap6s a execugdo do procedimento Imput (figura 5.1) foi realizada na imagem original
digitalizada (figura 5.129) uma operagéo (rotina vextract), definindo em 256 por 256 pixels o
tamanho da imagem.

Em seguida, foi executada na subimagem original um processo de filtragem passa-
alta frequéncias, procedimento Filtering. Este procedimento ¢ o mesmo (figura 5.33) que foi

implementado para a caracterizacdo do ago-ferramenta M2, apresentado no item 5.3.2. O
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objetivo da aplicagfio de um filtro passa-alta frequéncias foi para melhorar a homogeneidade

do brilho global da imagem.

A figura 5.143 apresenta o resultado da aplicacfio do filtro passa-alta com uma ordem

n igual a “6” e com frequéncia de corte D, igual a *0,01” (item 2.5.3).

Figura 5.143 - Imagem filtrada invertida.

A seguir, realizou-se na imagem filtrada uma operacéio de limiarizagdo (rotina
vihresh) que permitiu salientar as particulas do pé de zirconia. Para isto, a figura 5.144

mostra o histograma de niveis de cinza da imagem apresentada na figura 5.143.
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Figura 5,144 - Histograma da imagem filtrada, mostrando a escolha do nivel de limiar (160).
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Este histograma fo1 utilizado para escolher o valor de limiar “160” usado na operacfio
de limiarizacio. Esta escolha foi realizada de forma interativa.

A imagem resultante da operacio de limiarizacfo é apresentada na figura 5.145.

Figura 5.145 - Imagem bindria.

Nesta imagem observa-se uma série de problemas, tais como: os contornos das
particulas ndo estdo bem definidos e algumas delas estio parcialmente unidas. Estas serfio
separadas posteriormente, para que possam ser analisadas e quantificadas separadamente.

Para corrigir estes problemas, executou-se na imagem bindria uma operagfo de
morfologia matematica (rotina vmclose) denominada closing (fechamento), procedimento
Morpho, figura 5.146. Esta foi executada com o objetivo de eliminar pequenos vazios nas

particulas, como também, melhorar a definicdo das bordas das mesmas.
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Figura 5.146 - Procedimento Morpho.

Em seguida, efetuou-se na imagem uma sequéncia de operagfes de morfologia
matematica, que inicialmente extraiu as bordas dos objetos de interesse (rotina vmoredge).
Apds, eliminou-se os contornos das particulas em contato ou intersectadas pelas bordas da
imagem (rotina vedgeoff) e, finalmente, as dreas demarcadas pelos contornos foram

preenchidas (rotina velohole), resultando na imagem mostrada na figura 5.147.

Figura 5.147 - Imagem resultante da execugiio do procedimento Morpho.
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No pe— ograma implementado executou-se uma sequéncia de operagdes com o objetivo
principal de =separar de forma precisa as particulas do p6 de zirconia unidas. Para isto foi
utilizado o 2. goritmo morfologico de segmentagio SKIZ aperfeicoado. No item 4.2.4. este
algoritmo fo-#&_ apresentado, sendo descrito de forma detalhada. No procedimento Loop_skiz
(figura 5.14 —2) estdo implementadas as operagdes que fazem parte do algoritmo de
segmentagico-  SKIZ aperfeigoado.

Com a execugdo das operacbes do Loop, as particulas sdo completamente erodidas,
de modo que== todas fiquem totalmente separadas, figura 5.148-(a). Assim, executa-se 0 SKIZ
a partir destam - imagem, que representa as sementes das particulas.

A figz= —ura 5.148-(b) mostra o resultado final alcangado pela utilizacdo do algoritmo

SKIZ aperfei =scoado, com destaque para todas as particulas separadas.

(b)

Figura 5.1458% - (a) Particulas completamente erodidas; (b) Imagem segmentada com as particulas separadas.

Assit——m1, com as particulas segmentadas foi executado o procedimento Analysis. Este
procediment. = € o mesmo (figura 5.24) que foi implementado para a caracterizagdo das fibras
de carbono, ===apresentado no item 5.2.3. Neste as particulas foram identificadas (rotina viabel)
e os dados de== interesse extraidos (rotina vshape).

A figz=" ura 5.149 apresenta cada uma das particulas identificadas através da utilizac@o

da rotina vig af>el.
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Figura 5,149 - Imagem com as particulas identificadas,

A representagio dos dados obtidos (pardmetros de interesse) foi realizada através de

graficos, histogramas e tabela de valores estatisticos, a serem apresentados a seguir.

5.5.3.2. Resultados e Discussiio

Com a execucio da etapa de identificag@io das particulas, os pardmetros de interesse
podem ser obtidos. Com relagdo a figura 5.149, as principais informagdes de interesse estéo
relacionadas com o tamanho (4rea real da superficie e didmetro equivalente) e forma
(excentricidade e fator de forma) das particulas.

Os dados obtidos relacionados com o tamanho (area real da superficie e diimetro
equivalente) de cada uma das particulas identificadas séio apresentados nos graficos da figura

5.150.

Aplicacdo das Técnicas de Processamento Digital de Imagens / 250



Area real [pmz]

70

z

2

5

s

20

Didmetro equivalente ] m]|

Nimero da particula

(&)

Figura 5.150 - Resultados obtidos das particulas identificadas: (a) Area real; (b) Difmetro Equivalente.

A distribuicdo por classe de tamanho, em termos de area real e didmetro equivalente,

pode ser analisada através dos histogramas, apresentados na figura 5.151.
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Figura 5.151 - Histograma por classe de tamanho: (a) Area real; (b) Diametro equivalente.

A figura 5.152 mostra os contornos das particulas assoctados com 0s seus respectivos
semi-eixos. Esta imagem foi utilizada no célculo da excentricidade de cada uma das

particulas. O procedimento de célculo da excentricidade de objetos reais foi descrito de

forma detalhada no item 4.3.

Figura 5.152 - Imagem dos contornos das particulas associados aos semi-eixos.
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Os dados obtidos relacionados com a excentricidade de cada uma das particulas
identificadas sdo apresentados no grafico da figura 5.153-(a). A frequéncia dos valores de

excentricidade das particulas pode ser analisada através do histograma apresentado na figura

5.153-(b).
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Figura 5.153 - (a) Excentricidade das particulas identificadas; {b) Histograma por frequéncia.

Os dados obtidos relacionados com fator de forma de cada uma das particulas

identificadas sdo apresentados no gréfico da figura 5.154-(a). A frequéncia dos valores do
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fator de forma das particulas pode ser analisada através do histograma apresentado na figura

5.154-(b). O procedimento de cdlculo do fator de forma de objetos reais foi descrito de forma
detathada no item 4.4.
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Figura 5,154 - (a) Fator de forma das particulas identificadas; (b} Histograma por frequéncia.

Os dados estatisticos correspondentes ao material analisado estdo apresentados na
tabela 5.12.
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Tabela 5.12 - Principais valores obtidos da caracterizagiio das particulas do pé de zircOnia.

Parimetros analisados Valores obtidos
Nimero de particulas analisadas 64
Area real média 931,47 um”
Area real minima 40,32 um”
Area real mixima 3973,99 pum”
Diametro equivalente médio 30,67 um
Diimetro equivalente minime 7,17 um
Diimetro equivalente maximo 71,13 um
Exceniricidade média 0,87
Desvio padrio da excentricidade 0,15
Excentricidade minima 0.5
Excenfricidade maxima 1,0
Fator de forma médio 0,90
Desvio padrio do fator de forma 0.06
Fator de forma minimo 0.74
Fator de forma maximo 1,0

E importante salientar as diferengas existentes entre os dois tipos de particulas
caracterizadas:

e As particulas do pd de acido adipico apresentaram uma excentricidade média de
0,39 = 0,20, representando uma populagiio de particulas alongadas ¢ bastante heterogénea. O
fator de forma médio bastante alto dessas particulas (0,79 = 0,13). representa particulas
bastante compactas com bordas suaves.

» No caso das particulas do pé de zircOnia, estas apresentaram uma excentricidade
média de 0,87 £ 0,15, compativel com a forma redonda da maioria das particulas. O fator de

forma médio de 0,90 + 0,06, também, confirma a forma compacta das particulas.
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5.6. Analise Quantitativa de Porosidade

5.6.1. Introducio

Porosidade ¢ uma caracteristica microestrutural quase sempre presente em cerdmicas,
obtidas através de métodos convencionais, ou seja, por compactacdo de pos e sinterizacao,
mesmo em condicdes otimizadas, e sempre afeta negativamente as propriedades das mesmas.
A formacio ou ndo desta € uma consequéncia direta da densificacdo incompleta que pode

. . ~  [110,111 X . o .
ocorrer no processo de smtenzagao.[ ' Antes da sinterizacdo, praticamente toda a

porosidade presente no material ¢ na forma de poros abertos. Durante a sinterizagfio a fragfio
volumétrica dos poros diminui, em consequéncia de alguns desses poros abertos serem
totalmente eliminados €. outros serem transformados em poros fechados. Como resultado, a
fragdo volumétrica dos poros fechados aumenta inicialmente, no entanto, com a finalizagfo do
processo de sinterizag8o volta a diminuir. Os poros abertos sdo geralmente eliminados por
completo da microestrutura do material, quando o valor da frag8o volumétrica dos mesmos

, 110
esta em torno de 5%.[ 1

Dentro desse contexto, a porosidade de cerdmicas pode ser definida como sendo a

~ . . P2
razdo entre o volume de vazios ou de poros presentes € 0 volume total do material.l''*!

A quantidade de porosidade contida numa microestrutura cerdmica pode variar de 0 &
mais do que 90 % do volume total. Muitas propriedades séo fortemente dependentes da forma
dos poros e de sua distribuicdo. Por exemplo, a resisténcia mecénica. condutividade térmica e
elétrica, propriedades de fluéncia, como também, todas as propriedades elasticas sdo

influénciadas pelo nivel de porosidade presente.ﬂ 19

A caracterizagdo da porosidade, por exemplo, através da técnica de porosimetria de
intrusdo de mercurio, ¢ uma tarefa preliminar de rotina na avaliagdo das propriedades dos
materiais cerdmicos, podendo ser caracterizada pela fragBio em volume de poros presentes e
suas dimensdes, forma e distribuigo, comparando com os oufros constituintes

. . {113,116
microestruturais.{ !

A técnica foi implementada e posteriormente utilizada para caracterizar duas amostras
de materiais cer@micos, ou seja, uma amostra de ferrife (cerimica com funcfo magnética

utilizada em transformadores) e uma outra amostra de porcelana elétrica aluminosa (aplicagio

. . 110,111
em isoladores de alta tensae).[ 1
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A preparacdo das amostras para a realizagfo da andlise microestrutural foi realizada
segundo procedimento padrdo, ou seja, através de um polimento grosseiro das superficies,
seguido por um polimento fino até a granulometria de 1 um.

As imagens utilizadas no trabalho foram obtidas por microscopia eletronica de

varredura da secdo polida dos materiais.

5.6.2. Implementaciio da Metodologia

A metodologia elaborada para a andlise microestrutural das amostras cerdmicas
consideradas ¢ apresentada na figura 5.155, sob a forma de um workspace especifico, que sera

descrito a seguir.

[l EUPYRISHT CANTATS Yisus) Frogramming Erviroaesnt For the KHIRGS Systen

I Edit I IPWH U?IL?T]ES! | INPUT SOURCES I I COMVERSIONS I HHAGE PROCESSING ! ISIGH&. PRIIESSIHGI
l Morkspace I 1 TOM. BERES i l [EL IS ! 1 ARITHMETIC I IMRGE AMALYSES l | REMOTE & £IS l

Main Jartata Horkspans
FUR R
RESET E

Figura 3.155 - Algoritmo implementado no médulo canfata para caracterizagio de poros.

As imagens originais foram digitalizadas com uma resolucfo de 150 dpi e com § bits
por pixel, sendo que, essas imagens foram definidas num tamanho de 469 por 474 pixels e 459
por 454 pixels, figuras 5.156-(a) ¢ 5.156-(b). Nestas podem ser vistos os poros abertos

(regides escuras) na superficie, com as mais diversas formas e tamanhos.
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Figura 5.156 - (&) Imagem original da microestrutura da amostra de ferrite; (b) Imagem original da

microestrutura da amostra de porcelana elétrica aluminosa.

Apos a execugdo do procedimento Input (figura 5.1) e da normalizacéo do tamanho a
512 por 512 pixels (rotinas vpad e vextract), foi realizado um processo de filtragem passa-
banda frequéncias, procedimento Filtering (etapa de pré-processamento). Este procedimento
(figura 5.90) ¢ o mesmo que foi implementado para a caracterizacfio dos precipitados NizAl,
apresentado no item 5.3.5. Esta etapa ¢ efetuada com o objetivo de melhorar a homogeneidade
do contraste das imagens digitalizadas, como também, para atenuar o ruido presente.

As figuras 5.157-(a) e 5.157-(b) apresentam os resultados da aplicagfio do filtro de
frequéncia passa-banda junto a rotina vextract, com destaque para o britho das imagens que se

tornou mais homogéneo ¢ o realce alcancado nas bordas dos poros.
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(@) (b)

Figura 5.157 - Imagens filtradas sem a presenca das faixas em nivel de cinza adicionadas pela rotina vpad:

(a) Ferrite: (b) Porcelana elétrica aluminosa.

A seguir, realizaram-se nas imagens filtradas, uma operacdo de limiarizagdo (rotina
vthresh) com valores 98 e 94, respectivamente, que permitiu a selecfo dos poros. Essa
operacdo possibilita o reconhecimento dos objetos de interesse contidos nas imagens. Apds a

execugdo desta operacio a imagem resultante ¢ do tipo bindrio, figuras 5.158-(a) e 5.159-(b).
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Figura 5.139 - Imagens bindrias das amostras cerimicas analisadas.

Aplicacdo das Técnicas de Processamento Digital de fmagens /239




Nestas imagens observam-se alguns problemas, tais como: uma série de poros
salientados apresentaram os contornos alterados e o interior destes apresentam buracos. Estes
problemas foram solucionados com a execugdio do procedimento Morphe (etapa de

segmentacéo), figura 5.150.

(St ] [PHIRER Vasust Proaransing Ervircmect For the RIS Susten
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REDRA
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Figura 5.150 - Procedimento Morpho.

Neste procedimento, foram efetuadas duas operagdes morfologicas que primeiro,
extraiu das imagens bindrias os limites dos contornos dos poros (rotina vmoredge) e,
posteriormente, preencheu as areas delimitadas por esses limites (rotina vclohole), resultando
nas imagens apresentadas nas figuras 5.151-(a) € 5.151-(b). Essa sequéncia de operagdes foi

executada para melhorar a defini¢do destes.

(b

Figura 5.151 - Imagens segmentadas com destaque para 0s poros: (a) Ferrite; () Porcelana elétrica aluminosa,
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As operagdes de morfologia matematica que foram aplicadas na etapa anterior
permitiram a partir da distingfio total dos objetos de interesse, executar o procedimento
Analysis. Este procedimento (figura 5.61) ¢ o mesmo que foi implementado para a
caracterizacfo das particulas de B-7CP, apresentado no item 5.3.3.

Com isso, cada um dos poros presentes nas imagens segmentadas, figuras 5.151-(a) e
5.151«(b), foram identificados (rotina viabel) e também, extrairam-se os parmetros de
interesse (rotina vshape).

A representacdo dos dados obtidos fol realizada através de graficos, histogramas e

tabela de valores estatisticos. Estes serdo apresentados a seguir.

5.6.3. Resultados

Os calculos da fracfio volumétrica e do tamanho (area real da superficie) dos poros
identificados foram realizados de maneira similar aos efetuados e apresentados no item
5.2.2.3.

Os dados obtidos relacionados com o tamanho de cada um dos poros identificados em
relaclio a amostra de ferrife analisada, s@o apresentados no grafico da figura 5.152-(a). A
distribuigdio por classe de tamanho pode ser analisada através do histograma em escala

logaritmica, apresentado na figura 5.152-(b).
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Figura 5.152 - (a) Area real dos poros identificados na amostra de ferrite; (b) Histograma em escala

logaritmica do tamanho dos poros.
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J4, os dados obtidos relacionados com o tamanho de cada um dos poros identificados
em relagfo a amostra de porcelana elétrica aluminosa, sdo apresentados no grafico da figura
5.153-(a). A distribuig¢io por classe de tamanho pode ser analisada através do histograma em

escala logaritmica, apresentado na figura 5.153-(b).
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Figura 5.153 - (a) Area real dos poros identificados na amostra de porcelana; (b) Histograma em escala

logaritmica do tamanho dos poros.

Os dados correspondentes a cada amostra analisada apresentam-se na tabela 5.13.

TFabela 5.13 - Principais valores obtidos da caracterizacfio dos poros nas amostras analisadas.

Parametros obtidos Ferrite Porcelana
Numero de poros analisados 345 1445
Area real média [um’] 0,5462 0,4604
Valor maximo da 4rea real [um®] 12,9480 6,1950
Valor minimo da 4rea real [pim’] 0,0448 0,0553
Frag8o volumétrica dos poros [%] 3,56 7,52
Fracdo volumétrica da matriz [%] 96,44 02.48
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Capitulo VI

Conclusoes e Sugestoes para Trabalhos Futuros

A caracterizagdo microestrutural de materiais através das técnicas de Processamento
Digital de Imagens € um assunto pouco difundido e, dada sua importincia tecnolégica, espera-

se que este trabalho represente uma contribuigéo significativa.

As principais conclusdes que podem ser destacadas sfo:

¢ Em relacio a escolha de ambiente de programacio Khoros:

Ele confirmou ser um ambiente aberto e modular, muito apropriado para a pesquisa.
Nio somente pela quantidade de ferramentas oferecidas, tanto de carater morfoldgico, quanto
de processamento de dados, mas também, pela facilidade de utilizacfio das mesmas.

Ele permitiu a criacfo de novas ferramentas morfoldgicas, que ficaram integradas ao
programa na forma de procedimentos, como por exemplo, SK/Z, fator de forma,
excentricidade, etc.

Da implementacdo do método, resultou numa série de programas modulares

(workspaces) independentes, com objetivos especificos a cada tipo de imagem.

e Em relacéio a implementaciio de novos algoritmes:

Algoritmos que permitem a separacdo e/ou individualizagdo de objetos (parcialmente
superpostos ou que se tocam). Aqui é importante mencionar o SKIZ. Foi desenvolvida e
implementada uma verséo original que permite lidar com objetos de uma ampla variedade de
tamanhos.

Algoritmos que caracterizam com precisdo a morfologia das particulas efou
precipitados. Aqui destacam-se, como principal contribui¢do, a implementagde do
procedimento para a determinaciio da excentricidade e, o desenvolvimento e implementagio
de um método original ¢ preciso para a determinac@io do fator de forma. A efetividade e
precisfo dos procedimentos foram comprovadas através de imagens sintéticas com objetos de

parAmetros conhecidos.
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» Em relacio a obtenciio de dados e métodos de analise:

A metodologia permite a obtengfio de pardmetros globais como: tamanho médio e
numero de objetos, fracfo volumétrica e tamanho de grio ASTM, o qual € facilmente obtido
através de operagdes matematicas simples.

Por outro lado, a individualizagfio dos objetos permite a obtengio de parimetros
especificos como: didmetro equivalente, excentricidade e fator de forma de cada objeto.

Como foi comprovado em alguns dos casos apresentados, os métodos ilustrados
através de micrografias particulares generalizam-se com muita facilidade em imagens
similares, para obter um grande namero de dados 0 que permite o tratamento estatistico dos

dados de interesse.

Ao concluir este trabalho, salienta-se que ele representa uma base ampla e sélida ao
desenvolvimento de novos processamentos para caracterizagfo de outros tipos de materiais.
Isto permite também sugerir como aplicagfio futura a sua utilizagfio na correlagfio estrutura e
propriedades de materiais de interesse de estudo.

Dentre algumas aplicac¢des especificas sugere-se:

Desenvolver a metodologia para a reconstrucfio tridimensional de poros, para analise
da morfologia dos mesmos.

Aplicar a técnica desenvolvida para caracterizar objetos topograficos da superficie de
fratura, como ¢ o caso dos alvéolos (dimples) em superficies que apresentam
micromecanismos de fratura ductil.

Aplicagdo da técnica para andlisc do comportamento em fadiga através da

determinac¢fio do espagamento e orientacdo de estrias.
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[. Resumo das Funcdes das Rotinas do Programa Khoros

Estas sdo apresentadas a seguir, em ordem alfabética, conforme suas funcdes basicas.

e count_loop. Operacio de controle de processamento interativo:
Gera a execugdo das rotinas a ela ligadas de forma interativa, um ntimero de vezes a

ser definido pelo usudério.

e editimage. Programa interativo de manipulacio e exposi¢io de uma imagem VIFF:
Permite a exibigdo, o exame ¢ a manipulagio de uma imagem no formato aceito pelo
Khoros, ou seja, o formato dos dados viff, podendo quando necessario converter o formato de
entrada. O formato dos dados que constituem a imagem de saida do programa ¢ do tipo byte.
Atualmente, através do programa editimage € possivel visualizar um maximo de 256 cores

simultineas.

e input. Entrada de uma sequéncia ou arquivo de dados definido pelo usuario:
Efetua a insercfio da imagem a ser processada e analisada no programa implementado
¢ desenvolvido para este fim. A imagem original deve possuir o formato grafico viff

compativel com o programa Khoros, caso contrario deve ser convertida para este formato.
¢ put_update. Exibicio de imagem simples com atualizacio:
Executa a visualizacio de uma imagem no formato viff em uma tela no sistema X

Windows (X11 release 4).

e vabsdiff. Diferenca absoluta de duas imagens:

Calcula a diferenca absoluta entre duas imagens de mesmo tamanho pixel a pixel.
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e vadd. Operagiio aritmética de adiciio entre duas imagens:
Processa a soma de duas imagens de entrada, pixel a pixel. As duas imagens de entrada
devem possuir 0 mesmo tamanho e 0 mesmo numero de bandas de dados. Além disso, as

imagens de entrada podem ter ou ndo o0 mesmo tipo de formato de dados.

¢ vand. Elemento légico AND:
Elemento que compde as leis da algebra 16gica ou algebra de Boole, que da sinal de
saida se existir sinal em A e em B. A operacio trata as duas imagens pixel por pixel, (ver

figura a seguir.

A NOT (A)

NOT

A B (AYAND (B)
AND

A B (AYOR(B)

A B (A)XOR (B)

XOR

A B [NOT (A)] AND (B)

Figura A.1 - Alguns exemplos de operagfes 1dgicas em imagens binarias.
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e vbpf. Filtro frequencial passa-banda:
Multiplica a imagem de entrada complexa (transformada de Fourier) por uma
mascara, gerada segundo a relacBio definida para um filtro frequencial passa-banda no item

2.5.3.

e vhuidil. Reconstrucio por dilatacio (toolbox MMACH):
Realiza a reconstrugo por dilataciio da primeira imagem de entrada por um elemento
estruturante definido por wstrser (item 2.6.2), utilizando uma segunda imagem de entrada

como mascara. Utiliza-se geralmente o elemento estruturante a seguir:

11
1|1
(1|1

¢ vclip.Limita a faixa que os valores de niveis de cinza podem ocupar:

Executa em uma imagem o corte de uma faixa de niveis de cinza abaixo de um valor
constante especificado e de uma outra faixa acima de um valor constante, também
especificado. A imagem resultante apresenta o mesmo tipo de formato de dados em relagio a

imagem de entrada.

e vclohole. Preenchimento de vazios nas regides de interesse:
Preenche vazios nas regides da imagem de entrada com valores diferentes de 0.

Aplica-se geralmente em imagens bindrias.

e veonvert. Conversio numa imagem viff do tipoe de dados:
Converte o formato dos dados, por exemplo bif, gerado através da execucfio da

operacdo anterior, para o formato desejado, byre.

e vdiv. Operacfio aritmética de divisio de duas imagens:

Processa a divisfio da primeira imagem de entrada pela segunda imagem de entrada,
pixel a pixel. As duas imagens devem ter o mesmo tamanho e possuir o mesmo nimero de
bandas de dados. Além disso, as imagens de entrada podem ter ou nfo o mesmo tipo de

formato de dados.

Resumo das Funcdes das Rotinas do Programa Khoros /276



s vect2row. Conversiio do formato dos dados de uma imagem:

Converte os dados armazenados em um formato de vetor (bandas multiplas) para um
arquivo de banda Unica, onde cada vetor ¢ representado como uma linha separada no arquivo
de saida. O ntmero de linhas na imagem resultante serd o produto do ntimero de linhas pelo
nGmero de colunas da imagem original e o nimero de colunas da imagem resultante serd a

dimensio do vetor ou o niimero de bandas em relagfio ao arquivo original.

s vedgeoff. Remocao dos objetos em contato com a borda da imagem (toolbox MMACH):
Remove 0s objetos da imagem de entrada, geralmente em formato binario, que tem
contato ou que sfo cortados pela borda da imagem. Usa-se geralmente o elemento estruturante

a seguir:

¢ veroset. Erosido por um elemento estruturante (toolbox MMACH):
Realiza a erosdo morfologica da imagem de entrada por um elemento estruturante
definido por vsirset (item 2.6.2). A imagem de entrada pode ser bindria ou em nivel de cinza.

Utilizam-se geralmente os elementos estruturantes a seguir:

[y
[
prord

ou 111

e vextract. Extracio de subimagem de uma imagem:

Operagdio que copia para uma nova imagem, uma 4rea da imagem de entrada, que
possui w pixels de largura e /4 pixels de altura, considerando como referéncia o canto superior
esquerdo (x,y). Esta nova imagem recebe o nome de subimagem. Com isso, a subimagem
gerada pode ser tratada como uma imagem normal, podendo ser inserida numa outra imagem
que apresenta o mesmo tipo de dados. A subimagem apresenta 0 mesmo tipo de dados da
imagem de entrada. A imagem de entrada pode ter uma unica banda ou multiplas bandas ¢, a

subimagem tera o mesmo nimero de bandas da imagem de entrada.
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o vffi. Transformacéo de Fourier:

Calcula a transformada de Fourier direta ou inversa da imagem de entrada. A imagem
de entrada deve ter um tamanho de 2" x 2". A imagem de entrada possui valores reais ¢ a
imagem de saida valores complexos no caso da transformada direta. A imagem de entrada

possui valores complexas e a imagem de satda valores reais no caso da transformada inversa.

e vfloor. Operaciio de corte:
Executa em uma imagem o corte dos niveis de cinza abaixo de um valor constante
especificado. A imagem resultante apresenta o mesmo tipo de formato de dados em relagfio a

imagem de entrada.

s vhpf. Filtro passa-alta frequéncia:
Multiplica a imagem de entrada complexa (transformada de Fourier) por uma
mascara, gerada segundo a relagfio definida para um filtro passa-alta frequéncias no item

2.5.3.

» vinf. Operaciio de infimo de duas imagens:
Efetua o infimo de duas imagens pixel a pixel. As duas imagens de entrada devem
possuir o mesmo tamanho, o mesmo nimero de bandas de dados e tipo de formato de dados

iguais ou diferentes.

e vinvert. Inversdo do nivel de cinza de uma imagem:
Inverte o valor de nivel de cinza de cada pixe/ da imagem de entrada segundo a relagfio
n’ = A - n; onde n e n” sdo os valores de nivel de cinza original ¢ novo do pixel considerado, ¢

A uma constante definida pelo usuério para a imagem inteira.

e viabel. Classificacfio ou rotulacio:

Algoritmo que efetua a classificacdo das regides e/ou objetos contidos em uma
imagem, através de tentativas de fusfio de pixels unidos. Na execugéio do algoritmo um pixe/
recebe o mesmo rétulo (label), se a distdncia em relacéio a seu vizinho (pixe/ consecutivo) for
aceitdvel. O processo de classificagfo ¢ propagado para um niimero finito de regifes até que

toda a imagem seja rotulada.
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s vipf. Filtro passa-baixa frequéncias:
Mutltiplica a imagem de entrada complexa (transformada de Fourier) por uma
mascara, gerada segundo a relagfio definida para um filtro passa-baixa frequéncias no item

2.5.3.

s vmclose. Fechamento morfolégico por um elemento estruturante (toolbox MMACH):
Realiza o fechamento morfoldgico da imagem de entrada por um elemento estruturante
definido por vstrset (item 2.6.2). A imagem de entrada pode ser bindria ou em nivel de cinza.

Utiliza-se geralmente o elemento estruturante a seguir:

P11
1111
1)1

e vmopen. Abertura morfolégica por um elemento estruturante (toolbox MMACH):
Realiza a abertura morfologica da imagem de entrada por um elemento estruturante
definido por vsfrset (item 2.6.2). A imagem de entrada pode ser bindria ou em nivel de cinza.

Utiliza-se geralmente o elemento estruturante a seguir:

11111
1111
14111

¢ vmoredge. Extraciio de borda de objetos em imagens binarias:

Algoritmo que permite a extracdo das bordas dos objetos em uma imagem digital
através da dilatagfio morfologica. O principio basico do algoritmo baseia-se nas seguintes
operacdes: inicialmente, os objetos de interesse sdo dilatados considerando um elemento
estruturante adequado (rotina vmcusiom) e, em seguida, os mesmos sfo subtraidos dos objetos
originais, resultando no contorno das bordas dos objetos. Usam-se geralmente os elementos

estruturantes a seguir:

011 111471
11111 ou P11
01110 it
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o vicustom. Gera um elemento estruturante;
Gera um elemento estruturante para ser utilizado com as operacBes morfolégicas. Os

valores do elemento estruturante sfo definidos pelo usuario de forma interativa.

o ympp. Calculo da magnitude e da poténcia de uma imagem complexa:
Produz uma imagem de saida com a magnitude ou a poténcia da imagem de entrada. A
imagem de entrada tem valores complexos e a imagem de saida, valores reais. Essa operagfio é

muito til para a visualizacfo das transformadas de Fourier.

o vmul. Operacio aritmética de multiplicacfio entre duas imagens:
Processa o produto de duas imagens de entrada, pixel a pixel. As duas imagens de
entrada devem possuir o mesmo tamanho € ¢ mesmo nimero de bandas de dados. Além disso,

as imagens de entrada podem ter ou nfo o mesmo tipo de formato de dados.

e vudil. Dilatacio sucessiva por um elemento estruturante (toolbox MMACH):

Realiza véanas dilatagdes morfolégicas sucessivas da imagem de entrada por um
elemento estruturante definido por vstrset (item 2.6.2). O niimero de interagdo € definido pelo
usuario. A imagem de entrada pode ser binaria ou em nivel de cinza. Utilizam-se geralmente

os elementos estruturantes a seguir:

011 1
I11il ou 1|1
01110 1111

o vuthin. Afinamento por elementos estruturantes (tootbox MMACH):
Produz o afinamento morfolégico da imagem de entrada utilizando o par de elementos

estruturantes a seguir (vstrsef):

0 0 0
S,;= o170 S,= 101
0010 1111
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» voffset. Operacio de adiciio de uma constante:

Processa a soma de um valor constante em uma imagem, pixel a pixel.

» vor. Elemento légico OR:
Elemento que compde as leis da 4lgebra logica ou élgebra de Boole, que da sinal de
saida se existir sinal em A ou B ou A e B segundo a tabela a seguir (ver também a figura A.1).

A operagfo trata as duas imagens pixel por pixel.

X=A+Bou X=AUB

» vpad. Ampliacio do tamanho da imagem:

Operagfo que copia para uma nova imagem de tamanho maior, a imagem de entrada.
A nova imagem apresenta 0 mesmo tipo de dados da imagem de entrada. A rotina adiciona
uma faixa com valor de cinza a ser definido pelo usudrio nas partes da nova imagem que néo

recebem valores da imagem de entrada.
s yprdata. Impressio de um arquivo de dados de uma imagem:
Permite a impresséio de um arquivo de dados (imagem) num formato viff para um

arquivo ou uma tela xviff num formato ASCII.

e vscale, Multiplica uma imagem por uma constante:

Multiplica cada pixe!/ da imagem de entrada por uma constante.
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e vshape. Realizaciio de anilise de forma:

Permite executar uma analise de forma em dois tipos diferentes de imagens de entrada,
desta forma, € possivel extrair informacGes dos objetos presentes na imagem, tais como,
momentos, area, centrdides, etc. A imagem de entrada da operagfio pode ser definida como:

1. Uma imagem que possui suas regides e/ou objetos classificados ou rotulados (imagem
viabel).

2. Uma imagem em niveis de cinza. Neste caso particular, as caracteristicas dos objetos
podem ser processadas para a imagem completa.

As caracteristicas s#o processadas para cada regifio e/ou objeto rotulado pertencente a
imagem de entrada.

Essas caracteristicas podem ser apresentadas na forma de um arquivo 4SC/I

Além do arquivo de dados no formato ASC/I, outros trés arquivos podem ser gerados
pela operaclo vhape.

1%) Imagem de eixos. Esta imagem contém uma representagdo grafica dos momentos
relacionados com as regifes pertencentes a imagem de entrada.

29} Imagem de contorno. Esta imagem contém a representagfio dos contornos de todas as
regides contidas na imagem de entrada.

3%) Imagem viff. Esta imagem contém todas as estatisticas. O arquivo de saida viff possul 61
bandas (nimero de estatisticas), sendo que o nimero de vetores neste arquive depende do

nimero de regides especificadas na imagem de entrada (imagem viabel).

e vshrink. Reduciio do tamanho de uma imagem:
Esta operacdio reduz o tamanho de uma imagem desprezando pixels da imagem
original. A imagem resultante ¢ uma copia fiel reduzida da imagem original. A rotina vshrink

somente pode ser utilizada quando se considera um fator de redugéo inteiro.

o vskelthin. Esqueletizacao per afinamento (toolbox MMACH):
Produz o esqueleto da imagem de entrada utilizando o processamento de afinamento

morfologico. Usa-se geralmente o par de elementos estruturantes a seguir:

P11 01010
Si=1011 (07} ; S2= §010]0
01010 Tl

Resumo das Funcdes das Rotinas do Programa Khoros /282



e yspeckle. Filtragem espacial para reduzir ruido em forma de manchas:
Este algoritmo atua no dominio espacial de uma imagem, permitindo reduzir o ruido

presente, que se apresenta na forma de manchas.

o vsgri. Operaciio de raiz quadrada de uma imagem pixel a pixel:
Processa a raiz quadrada de cada pixe/ de uma imagem, sendo que, pixels que

apresentam valores negativos resulta apds a operacéo o valor “0”.

» vstrset. (vera um elemento estruturante (toolbox MMACH):
Idéntica a rotina vmcustom para o toolbox de morfologia MMACH. Neste caso a

definicio dos valores sdo definidos de forma nfo interativa.

e ysub. Operacio aritmética de subtracio entre duas imagens:

Processa a diferenca entre a primeira imagem de entrada ¢ a segunda imagem de
entrada, pixel a pixel. As duas imagens de entrada devem possuir o mesmo tamanho e o
mesmo nimero de bandas de dados. Além disso, as imagens de entrada podem ter ou nio o

mesmo tipo de formato de dados.

e vsup. Combinacio por valor superior:
Operacdo que sobrepde duas imagens pixel a pixel escolhendo para cada uma o valor

mais elevado dos pixels correspondentes de cada uma das imagens.

e vihresh. Operacio de limiarizacio:

Método de segmentacio de bordas e linhas, cujo objetivo ¢ identificar na imagem os
objetos que pertencem a uma estrutura de interesse. Para alcanear este objetivo s8o exploradas
caracteristicas destes objetos, ou seja, caracteristicas de similaridade.

Este método de limiarizagfio baseia-se na escolha de valores de limiar. Na imagem em
niveis de cinza, 0s pixels que apresentam valores abaixo do limiar passam assumir o valor “0”
(preto). e 0s pixels de valores acima passam assumir o valor “255” (branco). Desta forma, a
imagem resultante da operacio ¢ do tipo bindria. Assim, o valor escolhido para a operagéo é

254 (lower threshold level).
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¢ vxor. Elemento l6gico XOR:
Elemento que compde as leis da élgebra logica ou algebra de Boole, que d4 sinal na
saida quando uma e somente uma das entradas (A ou B) tem sinal, segundo a tabela a seguir

(ver também a figura A.1).

X=A®B=A .B+B . A

e xvviewer. Visualizacdo de um arquive ASCIT:
Esta operagdo cria uma janela no sistema grafico X windows, (X 11), na qual visualiza

um arquivo de dados no formato ASCII.

XVIFF File name: /tmp/vdivHQBAa01046.

Image data size, type and values.

Number of Columns(row_size) = 1
Number of Rows(col_size) =5

Number of Bands(num_data_bands) = 1
Image type is FLOAT (float)

DATA BAND #0

[01[0] = 0.30
[1][0] =031
[2][0] = 0.31
[31[0] = 0.30
[41[0] = 1.00

Figura A.2 - Planilha que apresenta os resultados da excentricidade para cada objeto analisado.
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