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RESUMO 

 

À medida que a tecnologia avança, surgem novas demandas relacionadas à área de 

visão computacional. Atualmente, é significativo o número de aplicações existentes 

voltadas para o processamento e análise de imagens. Com o alto poder de 

processamento das máquinas de hoje em dia, os sistemas de visão computacional 

estão cada vez mais eficientes e robustos, assumindo cada vez mais tarefas onde a 

confiabilidade e a precisão são requisitos indispensáveis. Devido à crescente 

demanda de aplicativos voltados para o campo da visão computacional, o presente 

trabalho tem o objetivo avaliar diferentes técnicas de segmentação de imagens, a 

partir da implementação um sistema capaz de realizar a análise, através de uma 

imagem digital, de uma superfície rugosa, mais precisamente de filmes finos de 

silício amorfo hidrogenado, adquiridas a partir de um microscópio de força atômica. A 

análise envolve a contagem e o cálculo do raio equivalente de cada grão presente na 

superfície rugosa. Tais informações são importantes para compreender e controlar 

técnicas de microestruturação em amostras de silício, visto que a rugosidade de sua 

superfície influencia na eficiência do seu uso como emissor de luz. O trabalho 

apresentou resultados satisfatórios, possibilitando a avaliação entre diferentes 

métodos de segmentação. 

 

Palavras-chave: Segmentação. Visão Computacional. Processamento de Imagem. 

Diagrama de Voronoi. Watershed IFT. 



 

ABSTRACT 
 

As the technology moves forward, new demands related to the area of computing 

vision appear. Now already it is significant the number of existent applications 

returned for the processing and analysis of images. With the high power of 

processing of the machines nowadays, the systems of computing vision are more 

and more efficient and robust, assuming tasks where the reliability and the precision 

are indispensable requirements. Due to crescent demand of applications to the field 

of the computing vision, the present work has the objective to evaluate different 

techniques of segmentation of images, starting from the implementation a system 

capable to accomplish the analysis, through a digital image, of a wrinkled surface, 

more precisely of fine films of amorphous silicon hydrogenated, acquired starting 

from a microscope of atomic force. The analysis involves the counting and the 

calculation of the equivalent ray of each present grain in the wrinkled surface. Such 

information is important to understand and to control micromachining techniques in 

silicon samples, because the roughness in surface influences in the efficiency in use 

as light originator. The work presented satisfactory results, making possible the 

evaluation among different segmentation methods. 

   

Keywords: Segmentation. Computing Vision. Image Processing. Voronoi Diagram. 

Watershed IFT. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

Os métodos de processamento de imagem despertam interesse em duas 

áreas de aplicação: o melhoramento das imagens para interpretação humana e 

análise automatizada de imagens voltada para a visão computacional. A evolução da 

tecnologia permitiu a criação de aplicações cada vez mais robustas e poderosas, 

que tornou possível a realização de diversas tarefas antes impraticáveis, tais como 

missões espaciais, análise de imagens de microscopia, automação de robôs, entre 

outras (RUSS, 1998). Pesquisas voltadas para o campo da computação visual 

apresentam constante crescimento sendo que uma categoria em especifico pode ser 

tomada como destaque, que se refere à área responsável por extrair e analisar 

informações de uma imagem de modo automático, também conhecida como visão 

computacional (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). 

O campo da visão computacional foca seu interesse na construção de 

métodos e técnicas que permitem um sistema computacional interpretar uma 

imagem. Na computação, a interpretação de uma imagem significa a transformação 

dos dados provenientes de uma imagem digital em um conjunto de informações 

válidas para uma posterior manipulação (WANGENHEIM; COMUNELLO, 2005). 

Exemplos de aplicações que abrangem essa área incluem o controle de processos, 

detecção de eventos e o reconhecimento de padrões, que faz o reconhecimento de 

imagens com base em padrões pré-definidos (TRUCCO; VERRI, 1998).  

Nesse contexto, a análise de imagens pode ser utilizada para extrair 

informações sobre microestruturas em superfícies rugosas de materiais. Os estudos 

voltados para área de microestruturação se devem ao interesse de compreender e 

controlar o padrão na formação de micro-picos, que interferem diretamente no 

comportamento de materiais em determinadas aplicações, como por exemplo, na 

utilização do silício como emissor de luz. 

O silício (Si), atualmente, apresenta grande importância tecnológica, devido a 

uma série de características particulares. Seu baixo custo aliado com sua forte 

utilização na microeletrônica e fotônica tornam a microestruturação do silício alvo de 

estudos e pesquisas. Atualmente existem áreas de estudos voltadas para melhorar 

algumas deficiências do silício, como sua baixa eficiência quando usado como 

emissor de luz.   
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A microestruturação de silício amorfo hidrogenado (a-Si:H) usando pulsos de 

femtossegundos possibilita a modificação de sua superfície, tornando-a mais rugosa 

através da formação de micros-picos. Esse tipo de alteração na superfície do silício 

se torna interessante, pois o aumento da rugosidade pode ser aplicada para 

retenção  da luz, o que influencia no comportamento do material quando utilizado 

para aplicações em dispositivos foto-voltaicos, melhorando sua eficiência.  

O presente trabalho tem como objetivo principal avaliar diferentes técnicas de 

segmentação de imagem, voltadas para análise de amostras de silício amorfo 

hidrogenado. O sistema deverá ser composto por módulos capazes de processar e 

analisar imagens de superfícies dos filmes finos de silício amorfo hidrogenado, 

extraindo informações importantes da imagem, como número de grãos existentes, 

raio equivalente de cada grão, rugosidade da superfície da amostra e etc. Tais 

informações são de grande valia para o entendimento e o controle do padrão na 

formação de picos na superfície do material. 

Na seção 2 está a fundamentação teórica, onde são revisados conceitos das 

áreas relacionadas com o desenvolvimento do projeto. Nela se encontram conceitos 

básicos sobre representação de imagens digitais, passando por assuntos mais 

aprofundados como filtros e operações em imagens, até tópicos mais complexos, 

como técnicas mais avançadas de segmentação. Nesta seção também serão 

apresentados conceitos fundamentais sobre microestruturação em materiais 

utilizando laser, entre outros temas relevantes para o entendimento do projeto. Na 

seção 3, tem-se a descrição da metodologia usada na implementação do software, 

assim como a iteração de cada módulo desenvolvido. Os resultados obtidos estão 

presentes na seção 4, onde será mostrado um conjunto de testes e comparações 

com outros softwares, utilizando imagens de amostras de superfícies de silício 

irradiadas com diferentes intensidades de laser. Na seção 5 se encontra uma análise 

dos resultados obtidos e a seção 6 apresenta a conclusão de todo o trabalho 

realizado assim como possibilidades para trabalhos futuros. 

 

  



16 

 

 

2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

Esta seção irá apresentar uma explicação sobre microestruturação em filmes 

de silício usando laser e quais os atuais interesses sobre o domínio dessa técnica. 

Também serão explorados conceitos básicos ligados a representação e 

processamento de imagens digitais, dando sequência com temas referentes à 

segmentação de imagens, juntamente com explicações de suas variações, o que irá 

servir de base para o melhor entendimento do projeto desenvolvido. 

  

2.1 MICROESTRUTURAÇÃO EM FILMES DE SILÍCIO 

 

A microestruturação é um processo onde são formadas microestruturas na 

superfície do material. O termo microestrutura é utilizado, pois são características 

que só podem ser observadas com a utilização de um microscópio, como por 

exemplo, pequenos grãos em uma superfície rugosa de uma amostra. O controle 

sobre as técnicas de microestruturação são de grande valia, visto que as 

características das microestruturas, como tamanho e altura, em uma superfície 

interferem diretamente no comportamento do material em determinadas aplicações. 

Estudos voltados para microestruturação em silício (Si) vêm apresentando um 

notório crescimento, isso por que o silício apresenta certas características 

particulares que aumentam o interesse em pesquisas voltadas para o domínio de 

técnicas de microestruturação neste material. Atualmente o silício é o semicondutor 

mais utilizado na microeletrónica e fotônica, o fato de ser amplamente utilizado faz 

com que existam técnicas de fabricação e manipulação altamente eficientes e 

desenvolvidas, sendo um dos fatores que motiva o interesse sobre o domínio de 

técnicas de microestruturação sobre o material (ALMEIDA, 2011). 

O processo de microestruturação em amostras de silício amorfo hidrogenado 

(a-Si:H) pode ser aplicado para a criação de micro-picos que influenciam no 

comportamento do material para aplicações em dispositivos foto-voltaicos. A 

formação dos picos torna a superfície mais rugosa, essa característica faz com que o 

silício amorfo hidrogenado retenha mais energia luminosa por múltiplas reflexões, 

tornando viável e mais eficiente o seu uso em dispositivos foto-voltaicos (ALMEIDA, 

2011).  
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A microestuturação pode ser realizada através de laser de pulsos de 

femtossegundos. A alta fluência alcançada com esse tipo de pulsos gera um alto 

aquecimento e um rápido acúmulo de energia, o que modifica as propriedades 

optoeletrônicas e estruturais das amostras irradiadas (ALMEIDA, 2011).  

No Instituto de Física de São Carlos ï IFSC da Universidade de São Paulo ï 

USP o Grupo de Fotônica, que se dedica ao estudo da interação da luz com a 

matéria, está desenvolvendo estudos, em um de seus trabalhos, voltados para a 

microestruturação de materiais utilizando laser de femtssegundos. Neste contexto, 

percebeu-se a possibilidade de contribuição neste trabalho a partir do uso de análise 

de imagens de superfícies rugosas de silício, realizando a contagem de grãos, o 

cálculo do raio equivalente de cada grão e cálculo da rugosidade da superfície. O 

software desenvolvido poderia gerar um conjunto de informações relevantes para o 

grupo de Fotônica ao mesmo passo que seriam avaliados algoritmos de 

segmentação de imagens, utilizando imagens reais de amostras fornecidas pelo 

grupo.   

 

2.1.1 Rugosidade  da superfície 

  

A rugosidade é uma medida relacionada com a textura de uma superfície. É 

mensurada através do desvio vertical de uma superfície real a partir de sua forma 

ideal (ROUGHNESS, 2011). Se os desvios são grandes, a superfície é considerada 

áspera, se eles são pequenos a superfície é considerada lisa. A rugosidade 

desempenha um papel importante na determinação de como um objeto real irá 

interagir com seu ambiente (ROUGHNESS, 2011).  

Uma forma eficiente de se mensurar a rugosidade de uma superfície é 

analisar a amostra do material através de um microscópio específico que faz uma 

varredura em uma superfície rugosa e indica a altura de cada micro-pico da amostra. 

A rugosidade média quadrática, ou Root Means Square (RMS), de uma superfície 

pode ser medida através da equação 1. 
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Equação 1 - Rugosidade média quadrática. 

 

 

Onde Z representa a altura média de todos os picos da superfície. Zi 

representa altura de cada pico da superfície, e o n indica o número total de picos na 

superfície. 

 

2.1.2 Microscópio de força atômica  

 

 O grupo de Fotônica da USP trabalha gerando imagens de superfície dos 

materiais a partir de um microscópio de força atômica (AFM). Um AFM é composto 

por uma sonda que percorre toda a superfície da amostra a ser analisada. Essa 

sonda consegue detectar a textura, ou rugosidade, da superfície, armazenando a 

altura de cada ponto de área da superfície da amostra. O AFM pode trabalhar de 

diversas formas para medir a rugosidade da superfície do objeto, podendo usar 

sensores para mensurar a força de atração e repulsão entre a sonda e a superfície. 

Posteriormente os dados coletados pelo microscópio podem ser transformados em 

uma representação bidimensional ou de relevo da superfície (GOLDSTEIN, 2003). 

 

2.2 REPRESENTAÇÃO DE IMAGENS DIGITAIS 

 

 Uma imagem digital é composta por um conjunto de pontos denominados 

pixels (Picture Elements).  Esses pixels estão estruturados em uma matriz e 

apresentam um valor de intensidade para cada canal de cor. O número de linhas e 

colunas que a matriz de pixel contém é expresso pela resolução espacial da 

imagem, e indica o número de pixels na horizontal e na vertical. (UNIG, 2011). Por 

exemplo, uma imagem de resolução 512 x 512 indica que existem 512 pixels na 

horizontal e 512 pixels na vertical. Nas imagens digitais as cores podem ser 

representadas por vários tipos de modelos de cores, entre eles estão os modelos 

RGB, o CMYK e o HSI. 
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No modelo de cor RGB, cada pixel apresenta três canais distintos que 

representam as três cores primárias: vermelho, verde e azul, do inglês red, green e 

blue, daí o nome RGB. Um canal armazena 1 byte de informação, ou seja, é capaz 

de representar até 256 níveis de intensidade diferente, sendo que a combinação de 

intensidade das três cores primárias chega a ultrapassar um total de 16 milhões de 

cores. O modelo RGB é um modelo aditivo, as cores são criadas por adição das 

cores primarias (RUSS, 1998). As zonas mais claras denotam uma maior 

concentração de cor, enquanto que zonas mais escuras representam uma região 

com uma baixa concentração de cor. 

 O modelo CMYK apresenta quatro canais, Cyan, Magenta, Yellow e Black, 

representam respectivamente as cores: ciano, magenta, amarelo e preto. É um 

modelo subtrativo, reflete uma parte do espectro de luz e absorve outra. O canal 

Black (preto) indica a ausência de cor (RUSS, 1998). 

A representação das cores pelo modelo HSI apresenta três valores: Hue, 

Saturation e Intensity (RUSS, 1998). Hue (cor) representa a cor pura, ou matiz, seu 

valor pode ser vermelho, passando pelo laranja, amarelo, verde, azul, púrpura, e 

novamente vermelho. Saturation (saturação) indica a quantidade de cor branca que 

foi adicionada à matriz, quanto menos branco for adicionado maior a saturação, 

quando mais branco for adicionado menor a saturação. Intensity (intensidade) indica 

a intensidade com que a cor foi refletida ou absorvida. O HSI é um modelo de grande 

interesse por conseguir separar as componentes da matriz em saturação e 

intensidade, é bastante utilizado no campo da visão artificial. 

As imagens representadas em escala de cinza, também chamadas de 

imagens monocromáticas, utilizam apenas um único canal por pixel. Em 

processamento de imagens é normal se utilizar imagens em escala de cinza e com 

valores de resolução espacial baixos por razões de desempenho e economia de 

espaço, visto que uma imagem monocromática apresenta apenas um único canal de 

cor, aumentando assim o desempenho dos algoritmos de processamento e analise.  

O pixel ainda apresenta outra característica importante, que se refere ao 

conceito de vizinhança. Em processamento de imagem esse conceito é de extrema 

importância, sendo que vários algoritmos de segmentação utilizam frequentemente 

essa propriedade (PRATT, 2001).  
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As relações de vizinhança mais comuns são as de 4-vizinhança, 8-vizinhança 

e a 6-vizinhança, que é representada na grade hexagonal. A relação de vizinhança 

pode ser expandida para 16-vizinhança em grade quadrada e 12 ou 24-vizinhança 

na grade hexagonal (MEYER, 1990). Apesar de melhorar os resultados no 

processamento da imagem, à medida que se aumenta o número de vizinhos, em um 

pixel, aumenta-se também o custo computacional. As relações da representação de 

vizinhança podem ser vistas na figura 1. 

 
Figura 1 - Representação da relação de vizinhança entre os pixels.  

 
Fonte: Peccini (2004) 

 

A conectividade entre pixels é um conceito também bastante utilizando em 

algoritmos de processamento de imagens, principalmente em estratégias de 

segmentação, e está condicionada pela relação de vizinhança, visto que para um 

pixel está conectado a outro é necessário existir uma sequência de pixels que os 

ligam. A conectividade é usada em processamento de imagens para estabelecer 

fronteiras entre objetos e regiões em uma imagem.  

 

2.3 HISTOGRAMA 

 

Através dos pixels é possível extrair várias informações que dão base ao 

funcionamento de diversos algoritmos em processamento de imagens. O histograma 

de uma imagem digital é uma forma de analisar a distribuição dos valores dos pixels 

onde é indicada a frequência de cada nível de cinza.  
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O histograma é uma representação gráfica que informa a quantidade de vezes 

que um nível de cinza aparece na imagem. Como é possível observar pela figura 2, 

o espaço de tons de cinza inicia em 0 e termina em 255, porém um histograma pode 

ainda ser normalizando entre [0, 1], para isso basta dividir as frequências de um tom 

de cinza pelo número total de pixel em uma imagem. Através de um histograma é 

possível obter várias informações sobre a imagem, como contraste e luminosidade. 

Dentre as técnicas que utilizam o histograma como parâmetro para avaliação das 

características da imagem está a segmentação por limiarização, que será abordada 

nas seções seguintes. 

 
Figura 2 - Exemplo de histograma.  

 
 Fonte: Gonzalez; Woods (2000) 

 

2.4 ESTRUTURA DE UM SISTEMA DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS 

  

Um sistema de processamento de imagens abrange várias etapas em seu 

processo, desde a aquisição da imagem até o fornecimento do resultado final. A 

figura 3 ilustra as etapas desse processo. 

O primeiro passo é a aquisição da imagem. Um sensor irá converter a 

informação óptica em sinal elétrico e o digitalizador transformará a imagem analógica 

em uma imagem digital (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). O processo de 

aquisição pode gerar uma imagem adquirida que precise passar por um 

processamento para realçar ou eliminar algum tipo de informação, essa etapa é 

chamada de pré-processamento. Nessa etapa, é realizado um melhoramento na 

qualidade da imagem, eliminados os pixels ruidosos, feito um novo balanceamento 

do contraste, caso esteja desequilibrado, entre outras imperfeições (MARQUES 

FILHO; VIEIRA NETO, 1999).   
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O resultado esperado no pré-processamento é a geração de uma imagem 

com maior qualidade e mais adequada para as etapas seguintes. A fase de pré-

processamento é um passo muito importante no processamento de imagens, visto 

que um bom pré-processamento irá gerar uma imagem com maior nível de 

informação relevante.   

 

Figura 3 - Representação das etapas de um sistema de processamento de imagens.  

 

 Fonte: Marques Filho; Vieira Neto (1999). 

 

 A segmentação é a etapa onde os objetos de uma imagem são separados e 

destacados. É uma etapa de suma importância em processamento de imagens 

digitais. Seu sucesso está diretamente ligado a fase de pré-processamento, se a 

imagem não apresentar uma boa qualidade de informação, a segmentação pode 

falhar. Segmentar uma imagem, apesar de apresentar um funcionamento 

relativamente simples, representa a etapa mais trabalhosa em um sistema de 

processamento de imagens. Assim como a fase de pré-processamento, a 

segmentação contribui de forma significativa para o sucesso das etapas seguintes 

no processamento (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). 
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 Depois de segmentar a imagem, é feita a extração de características da 

imagem, tais características podem ser, por exemplo, a criação de regiões formadas 

por pixels que apresentam características similares. Nesta fase o sistema apresenta 

o poder de discriminação entre os objetos que aparecem na imagem (MARQUES 

FILHO; VIEIRA NETO, 1999). 

 O reconhecimento e a interpretação é a fase final do processo. Depois de 

extrair informações suficientes da imagem e conseguir identificar cada elemento da 

figura, é possível classificar e avaliar os componentes de uma imagem através de 

uma base de conhecimento previamente estabelecida.  

 

2.5 OPERAÇÕES ESPACIAIS 

 

 As operações espaciais são operações feitas diretamente sobre o valor de 

cada pixel de uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010). As seções seguintes irão 

conceituar cada tipo de operação. 

 

2.5.1 Operações ponto a ponto 

 

 É o tipo de operação mais simples. O valor da intensidade do pixel é 

modificado com base nas suas próprias características. O negativo de uma imagem 

pode ser considerado uma operação ponto a ponto. A operação só leva em 

consideração o valor de cada pixel para gerar a imagem resultante (GONZALEZ; 

WOODS, 2010).  

 

2.5.2 Operações por vizinhança 

 

 Nesse tipo de operação o valor do pixel na nova imagem leva em 

consideração os valores dos pixels que estão na sua vizinhança (GONZALEZ; 

WOODS, 2010). Um exemplo desse tipo de operação são os  filtros passa-baixa, 

onde o valor do pixel central é definido através de uma sequência de operações que 

utilizam os níveis de intensidade dos pixels contidos na máscara. 
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2.6 OPERAÇÕES ARITMÉTICAS EM IMAGENS 

 

Em processamento de imagens é possível se fazer algumas operações 

aritméticas básicas entre duas ou mais imagens. Tais operações podem ser 

combinadas para diversos fins. Um exemplo de sua utilidade é o seu uso na geração 

de filtros de aguçamento, que realçam os contornos de uma imagem. 

 

2.6.1 Adição  

 

A operação de adição consiste na soma dos valores de cada pixel de duas ou 

mais imagens. A nova imagem resultante é uma imagem cujos valores dos pixels 

representam a soma dos valores das duas imagens iniciais (MÜLLER; DARONCO, 

2000). Um ponto que deve ser considerado ao realizar esse tipo de operação é o 

valor do resultado da adição. Em uma imagem em escala de cinza onde cada pixel 

sendo representado por 8 bits, é possível ter, para cada pixel, valores variando entre 

0 a 255. Na imagem resultante é possível aparecer valores entre 0 a 510, o que 

excede a capacidade de armazenamento do pixel. Para contornar esse tipo de 

problemas basta dividir o resultado por 2, obtendo uma imagem escalonada entre 0 

a 255 (MÜLLER; DARONCO, 2000). Outra forma de garantir os valores resultantes 

dentro da faixa de armazenamento do pixel é fazendo o auto-escalonamento, 

definido na equação 2: 

 

Equação 2 - Auto-escalonamento. 

 

 

Onde novoPixel é o novo valor  para o pixel na imagem resultante, faixa é a 

capacidade de memória da imagem, geralmente 255, somatório é o resultado da 

adição dos tons dos dois pixels, menorValor, é o menor valor de intensidade entre os 

resultados da adição e maiorValor, é o maior valor de intensidade entre os 

resultados da adição. 
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2.6.2 Subtração 

 

 A operação de subtração se parece com a operação de adição, onde é feita a 

subtração pixel a pixel gerando uma terceira imagem com o resultado da subtração. 

Nesse caso o resultado pode variar entre -255 a 255.  

Para realocar a imagem na faixa de valores corretos basta somar 255 ao valor 

do pixel e posteriormente dividir por 2. Ou é possível usar o auto-escalonamento 

apresentando na operação de adição, usando a equação 1 (MÜLLER; DARONCO, 

2000). 

  

2.7 FILTRAGEM E PRÉ-PROCESSAMENTO 

 

O pré-processamento é o primeiro passo realizado em um sistema de 

processamento de imagens. É nessa fase que a imagem será melhorada, seja 

diminuindo ruídos ou aguçando bordas, a fim de se obter o melhor resultado na 

etapa seguinte. No pré-processamento é comum usar filtros para se obter imagens 

com melhor qualidade, tais como filtros de suavização e aguçamento.  

 

2.7.1 Filtro espacial de suavização 

 

 O processo de suavização tem como objetivo diminuir a nitidez da imagem. 

No pré-processamento os filtros de suavização podem ser usados para remover 

pequenos ruídos na imagem ou eliminar pequenas descontinuidades em linhas ou 

curvas nos elementos da figura (GONZALEZ; WOODS, 2010).  

 Existem várias formas para efetuar a suavização de uma imagem. Um modelo 

bastante conhecido e simples de se implementar é o filtro da média, também 

conhecido como filtro passa-baixa. Nesse modelo uma máscara de tamanho n x m 

percorre toda a imagem substituindo o pixel atual pela média dos valores dos pixels 

contidos na vizinhança da máscara. A figura 4 mostra exemplos de máscaras de 

diferentes tamanhos. Esse processo diminui as transições abruptas nas 

intensidades, o que diminui a nitidez da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010). 
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Figura 4 - Máscaras de tamanho diferentes.  

 
Fonte: Próprio Autor 

 

As máscaras usadas no processo de suavização podem apresentar valores 

diferentes. A idéia é ponderar o peso de cada pixel tomando como base sua 

distancia em relação ao centro da máscara. Quanto mais próximo do centro maior o 

peso, quando mais afastado menor o peso. O objetivo dessa estratégia é tentar 

evitar o borramento exagerado. (GONZALEZ; WOODS, 2010). 

 

Figura 5 - Máscara com pesos.  

 

Fonte: Próprio Autor 

 

Pela natureza do processo, é possível observar que o tamanho da máscara 

influencia na intensidade da suavização, quanto maior a máscara, mais intenso será 

o processo de suavização. Isso ocorre porque quanto maior a máscara, maior será a 

variação dos valores dos pixels, gerando um valor médio distante do valor real do 

pixel corrente. A figura 6 mostra a diferença da suavização para tamanhos diferentes 

de máscaras. A imagem a) é a imagem original, as imagens resultantes usam 

máscaras quadradas de tamanhos: 3, 5, 9, 15, 35 respectivamente. 
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Figura 6 - Diferença de suavização devido ao tamanho das máscaras.  

 

Fonte: Gonzalez; Woods (2000) 

 

2.7.2 Filtro espacial de aguçamento 

 

 Segundo Gonzalez (2010, p. 102), ñO principal objetivo do agu­amento ®  

salientar transi­»es de intensidade para o aumento da nitidez de uma imagem.ò.  

Uma das maneiras para aumentar a nitidez de imagem consiste em subtrair uma 

versão não nítida de uma imagem da sua versão original. Esse processo também é 

chamado de máscara de nitidez (unsharp masking) (GONZALEZ; WOODS, 2010). O 

processo de aguçamento usando o unsharp masking segue os passos abaixo: 

¶ Criar uma imagem suavizada  a partir de uma imagem original. 

¶ Subtrair a imagem suavizada da imagem original. Isso irá gerar outra 

imagem, essa imagem resultante é a máscara. 

¶ Somar a máscara à imagem original. 

A equação para expressar a operação é: 

    

Equação 3 - Subtração da imagem suavizada da imagem original. 
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 Sendo f(x,y) a imagem original, fô(x,y) a imagem borrada e m(x,y) a máscara 

resultante da subtração das duas imagens. Depois de se obter a máscara é feita a 

soma de uma porção ponderada da máscara de volta à imagem original. 

  

Equação 4 - Soma da imagem original com a máscara. 

 

  

 Onde k representa a intensidade com que o processo de nitidez acontece. Se 

o valor de é maior que 1, temos um processo mais reforçado, também chamado de 

filtragem high-boost, se o valor de k for menor que 1 o processo de suavização será 

atenuado (GONZALEZ; WOODS, 2010). 

 A figura 7 ilustra o processo de aguçamento. A imagem a) representa a 

imagem original. A imagem b) é a imagem resultante da suavização da imagem 

original. Na imagem c)  aparece a máscara de nitidez, obtida pela equação 3. A 

imagem d) é o resultado do processo. A melhora em relação à imagem original pode 

ser percebida claramente. 

 
Figura 7 - Etapas do processo de aguçamento.  

 

Fonte: Cambridge (2011) 
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2.8 GRADIENTE MORFOLÓGICO 

 

O gradiente morfológico em imagens em níveis de cinza é usado para realçar 

as bordas dos objetos. Seu funcionamento é baseado na idéia de que nos limites de 

cada objeto, ou região, em uma imagem de nível de cinza existe uma variação 

brusca nos níveis de cinza entre outros objetos ou com o fundo da imagem 

(PARKER, 1997).  

O gradiente morfológico trabalha aumentando a variação do valor de um pixel 

em relação aos valores dos pixels localizados em uma vizinhança, determinada por 

um elemento estruturante. A morfologia pode ser usada para diversas finalidades em 

processamento de imagens, seja para realce de bordas, segmentação ou filtragem. 

As operações elementares em morfologia matemática são a erosão e a dilatação 

(PARKER, 1997). 

A dilatação em tons de cinza é realizada posicionando o elemento 

estruturante sobre o pixel corrente da imagem. É feita uma soma entre cada pixel do 

elemento estruturante como o pixel localizado na coordenada mapeada pelo 

elemento estruturante na imagem. Depois de realizar todas as somas entre o 

elemento estruturante e os vizinhos do pixel da imagem original, é determinado qual 

o valor máximo entre todas as somas. Esse valor será o valor de intensidade do pixel 

da imagem resultante. O processo é repetido para todos os pixels da imagem. O 

resultado será uma imagem com partes claras mais realçadas (FACON, 1996). 

Para a erosão em tons de cinza, o mesmo processo da dilatação é realizado, 

a diferença é que ao invés de somar os valores dos pixels do elemento estruturante 

com os valores dos pixels mapeados na imagem original, é feita uma subtração. 

Outra diferença entre as duas operações é que, após realizar todas as subtrações 

entre os pixels vizinhos e os pixels do elemento estruturante, é escolhido o valor 

mínimo entre todas as diferenças ao invés do valor máximo. Esse valor mínimo será 

o valor de intensidade do pixel da imagem resultante. O processo é repetido para 

todos os pixels da imagem. Como resultado, a imagem resultante terá partes 

escuras mais realçadas (FACON, 1996). 
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Existem variações de combinações entre as operações elementares que 

produzem resultados diferentes. O gradiente morfológico básico é definido pela 

diferença entre a dilação e a erosão pelo mesmo elemento estruturante  (SOILLE, 

1999). A figura  8 mostra o resultado do gradiente morfológico básico aplicado a uma 

imagem. 

 

Figura 8 - a) Imagem original b) Gradiente morfológico.  

 

Fonte: a) Grupo de Fotônica - IFSC/USP b) Próprio Autor. 

 

2.9 SEGMENTAÇÃO EM IMAGENS DIGITAIS  

 

Segundo Gonzalez (2000, p. 295), ñA segmenta­«o subdivide uma imagem 

em suas partes ou objetos constituintes.ò. A segmenta­«o representa, em geral, uma 

das etapas mais complexa e decisiva em processamento de imagens. Se um 

sistema é capaz de segmentar perfeitamente os objetos de uma imagem, 

provavelmente a análise posterior da imagem será bem sucedida, já que todos os 

objetos da imagem estão bem definidos (GONZALEZ; WOODS, 2000). Em sistemas 

de visão artificial, o processo de segmentação vem logo após o pré-processamento,  

responsável por aprimorar a qualidade e remover imperfeições da imagem, com o 

objetivo de maximizar a probabilidade de sucesso da segmentação. (MARQUES 

FILHO; VIEIRA NETO, 1999). 
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A segmentação também representa um papel importante no desempenho em 

processamento de imagens, visto que em uma imagem bem segmentada é possível 

separar claramente os objetos de interesse do seu fundo (SONKA; HLAVAC; 

BOYLE, 2007). Com isso, a segmentação de uma imagem permite que objetos que 

não são de interesse não sejam processados, diminuindo assim o tempo e o custo 

de se processar partes não relevantes de uma imagem.  

Levando em consideração que ainda hoje as aplicações que envolvem 

processamento de imagens exigem um alto poder de processamento por parte dos 

hardwares, o desempenho é um fator fundamental nessa área. Para as imagens 

monocromáticas os algoritmos de segmentação podem ser divididos em duas 

categorias distintas: os que se baseiam na descontinuidade e os que se baseiam na 

similaridade (GONZALEZ; WOODS, 2000). A descontinuidade em uma imagem 

pode ser encarada como uma mudança brusca nos níveis de cinza, e os principais 

algoritmos nessa área são: detecção de pontos isolados e detecção de linhas e 

bordas. A similaridade leva em consideração a proximidade dos valores nos níveis 

de cinza, e os algoritmos que se encaixam nessa categoria são: limiarização, 

crescimento de regiões e divisão e fusão de regiões (GONZALEZ; WOODS, 2000).  

 

2.9.1 Limiarização 

 

 A idéia principal da limiarização é dividir a imagem em dois grupos 

dominantes, um ou mais objetos de interesse do seu fundo (GONZALEZ; WOODS, 

2000). Para gerar essa partição na imagem é definido um limiar T que separa os dois 

grupos. Então, tomando o objeto como sendo as regiões escuras e o fundo como 

sendo as regiões claras, para um pixel na coordenada (x, y) se seu valor foi maior 

que T então o pixel faz parte do fundo da imagem, caso contrário o pixel será 

encarado como um objeto da imagem. Uma imagem limiarizada pode então ser 

definida como: 

 
Equação 5 - Função da limiarização. 
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 Onde f(x, y) é o valor do pixel na coordenada (x,y) na imagem original, T é o 

limiar definido e g(x,y) é o valor do pixel na coordenada (x,y) na imagem limiarizada. 

É possível observar que os valores dos pixels da imagem resultante poderão 

assumir apenas dois valores, 1  para o objeto e 0 para o fundo da imagem, ou seja, o 

resultado da limiarização será uma imagem binária com cada pixel sendo ou preto 

ou branco. Quando o limiar T depender apenas do nível de cinza do pixel para definir 

se o pixel analisado faz parte do objeto ou do fundo da imagem, o limiar é chamado 

de global.  

Se T depender tanto da intensidade do nível de cinza do pixel quanto de outra 

propriedade local, por exemplo, o nível médio de cinza dos pixels vizinhos, o limiar é 

chamado de dinâmico (GONZALEZ; WOODS, 2000). 

Uma implementação bastante simples para a técnica de limiarização é definir 

um valor único para o limiar, baseando-se apenas nos níveis de cinza dos pixels. 

Esse valor pode ser definido empiricamente, onde é possível escolher um melhor 

limiar iterativamente, com base no melhor resultado observado. Outro método mais 

elaborado para a escolha do limiar é analisar o histograma da imagem e escolher um 

valor para o limiar que se encontre em um vale do histograma, como mostrado na 

figura 9, essa técnica da possibilidade para a seleção automática do limiar. 

 

Figura 9 - Limiar definido no vale do histograma.  

 
Fonte: Gonzalez; Woods (2000) 

 

É possível também definir mais de um limiar para a segmentação, chamada 

de limiarização multinível. A desvantagem nesse tipo de implementação é a 

dificuldade na escolha de limiares que particionem os objetos de forma eficaz.   
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2.9.2 Rotulação de componentes ligados  

 

 Um processo comum em análise de imagem é definir quais regiões fazem 

parte de um objeto. Um objeto é definido por um conjunto de pixels conectados, 

independente de sua cor. Uma das técnicas utilizadas para fazer a identificação dos 

objetos em uma imagem é a rotulação de componentes conectadas. Seu 

funcionamento se baseia na atribuição de rótulos iguais para todos os pixels 

conectados e com características similares. 

 O Two-Pass é um algoritmo usado para a rotulação de componentes ligados 

que foi desenvolvido por Rosenfeld e Pfaltz em 1966 (AISHACK, 2010). O algoritmo 

percorre toda a imagem passando por cada pixel e analisando os pixels vizinhos 

acima e a esquerda. Levando em consideração os rótulos dos pixels vizinhos ele 

atribui um rótulo ao pixel em questão. O algoritmo varre a imagem novamente 

eliminando todas as relações de equivalência entre os rótulos e finaliza assim o 

processo de rotulação. Por precisar percorrer a imagem duas vezes o algoritmo 

recebeu o nome de Two-Pass (Duas-Passagens). 

 O algoritmo analisa a imagem da esquerda para a direita e de cima para 

baixo, passando por todos os pixels e analisando os rótulos dos pixels á sua 

esquerda e acima, como é mostrando na figura 10. 

 

Figura 10 - Pixels vizinhos analisados.  

 
Fonte: Aishack (2010) 
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Primeiramente o algoritmo verifica se o pixel pertence ao fundo da imagem, se 

isso acontecer o algoritmo simplesmente ignora o pixel e passa para a posição 

seguinte. Se o pixel pertence a algum objeto da imagem ele precisa ser rotulado 

(AISHACK, 2010). O algoritmo irá rotular o pixel usando os critérios: 

¶ Os pixels acima e a esquerda são o fundo da imagem. Nesse caso será 

criado um novo rótulo para o pixel ópô. 

¶ Os pixels acima e a esquerda têm r·tulos iguais. O r·tulo ópô ir§ receber 

um rótulo igual aos rótulos atribuídos aos pixels acima e á esquerda. 

¶ Apenas um dos pixels vizinhos, ou o pixel acima ou á sua esquerda, é 

rotulado, o outro pertence ao fundo ou não existe. Nesse caso o pixel ópô será 

rotulado com o mesmo rótulo do único pixel rotulado.   

¶ Os dois pixels vizinhos são rotulados com rótulos diferentes. O 

algoritmo irá escolher o menor rótulo entre os dois pixels e irá atribuí-lo ao pixel ópô. 

Nesse caso será criada também uma relação de equivalência entre os dois rótulos e 

armazenada em uma estrutura. 

A relação de equivalência entre dois rótulos indica que os dois rótulos 

representam o mesmo objeto. Na figura 11 é possível observar um caso onde o 

rótulo da posição acima e a esquerda de ópô s«o diferentes. Apesar dos r·tulos serem 

diferentes, os dois pixels pertencem ao mesmo objeto, pois est«o conectados por ópô. 

Nesse caso, o algoritmo cria uma relação de equivalência e assume que o rótulo 7, 

numericamente maior, é filho do rótulo 5. 

  
Figura 11 - Relação de equivalência.  

 
Fonte: Aishack (2010) 

 

O processo irá se repetir até que todos os pixels da imagem sejam rotulados. 

 Como é possível observar na figura 11, em alguns momentos o algoritmo cria 

rótulos diferentes para pixels que deveriam ter rótulos iguais, pois pertencem ao 

mesmo componente conectado (AISHACK, 2010).  
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Para corrigir isso o algoritmo percorre toda a imagem novamente, verificando 

todos os rótulos seguindo os critérios:  

¶ O rótulo atual não é filho de nenhum outro rótulo, então o rótulo 

do pixel atual não é modificado. 

¶ O rótulo atual é filho de algum outro rótulo. Nesse caso é feita 

uma nova verificação para o rótulo pai, a verificação se repete até que se 

chegue a um rótulo raiz, que não é filho de nenhum outro rótulo. O rótulo atual 

é então substituído pelo rótulo raiz. 

Ao final da segunda passagem a rotulação é concluída, com todos os pixels 

de um componente conectado com rótulos iguais. 

 A rotulação permite identificar a qual região cada pixel da imagem pertence. 

Com essa informação é possível fazer o somatório de todas as coordenadas x dos 

pixels de uma região e dividir esse valor pelo número total de pixel que pertence 

àquela região. Se o mesmo procedimento for realizado para a coordenada y é obtido 

as coordenadas do centro de massa para aquela região.  

 

2.9.3 Diagrama de Voronoi 

 

O diagrama de Voronoi, em homenagem ao matemático russo Georgy 

Voronoy, é um método usado para delimitar regiões distintas em uma representação 

geométrica de suas distribuições (WANGENHEIM, 2007).  

O diagrama de Voronoi é muito utilizado para segmentar uma imagem em 

unidades menores de tamanho significativo e gerenciável, chamadas de zonas 

(WANGENHEIM, 2007). Existem algoritmos específicos para a geração do diagrama 

de Voronoi, um deles se baseia na Triangulação de Delaunay e utilizam o ponto 

médio das arestas para gerar o diagrama. Outra variação para a construção do 

diagrama é a métrica de Minkowski, também conhecida por distância de Manhattan 

(WANGENHEIM, 2007).  

O diagrama pode ser gerado ainda através da dilatação exata, tomando como 

ponto de partida os centróides de cada região. A dilatação exata permite uma 

dilatação em todos os sentidos a partir de um ponto. É uma técnica simples baseada 

em uma  estrutura de dados contendo todas as distâncias euclidianas entre o ponto 

inicial e os pixels ao seu redor.  
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A estrutura que contém as distâncias euclidianas é conhecida como Sorted 

Exact Distances Representation (SEDR). (COSTA; ESTROZI, 1999). Em uma 

imagem bidimensional a dilatação exata pode ser encarada como um círculo que se 

dilata ao redor do ponto inicial, também chamado de semente, com base nas 

distâncias contidas na SEDR. A tabela 1 mostra o início da lista de distância SEDR 

usada na dilatação exata. 

 

Tabela 1 - Lista de distâncias euclidiana.  

Distância Pontos Coordenadas 

0 1 (0,0) 

1 4 (1,0)(0,1)(-1,0)(0,-1) 

1.41421356237310 4 (1,1)(1,-1)(-1,-1)(-1,1) 

2 4 (2,0)(0,2)(-2,0)(0,-2) 

2.23606797749979 8 (2,1)(2,-1)(1,2)(-1,2)(-2,1)(-2,-1)(1,-2)(-1,-2) 

2.82842712474619 4 (2,2)(2,-2)(-2,2)(-2,-2) 

3 4 (3,0)(0,3)(-3,0)(0,-3) 

3.16227766016838 8 (3,1)(3,-1)(-3,1)(-3,-1)(1,3)(1,-3)(-1,3)(-1,-3) 

3.60555127546399 8 (3,2)(3,-2)(-3,2)(-3,-2)(2,3)(2,-3)(-2,3)(-2,-3) 

4 4 (4,0)(0,4)(-4,0)(0,-4) 

4.12310562561766 4 (3,3)(3,-3)(-3,3)(-3,-3) 

4.24264068711928 8 (4,1)(4,-1)(-4,1)(-4,-1)(1,4)(1,-4)(-1,4)(-1,-4) 

4.47213595499958 8 (4,2)(4,-2)(-4,2)(-4,-2)(2,4)(2,-4)(-2,4)(-2,-4) 

5 12 
(5,0)(-5,0)(0,5)(0,-5)(4,3)(4,-3)(-4,3)(-4,-3)(3,4)(3,-4)(-3,4)(-3,-

4) 

Fonte: Costa; Estrozi (1999) 

 

2.9.4 Watershed clássico 

 

A segmentação por watershed é um das técnicas de segmentação realizadas 

por crescimento de regiões. Seu funcionamento baseia-se na idéia de crescimento 

de uma região a partir de um ponto inicial. O algoritmo encara uma imagem em 

escala de cinza como um relevo topográfico, onde as variações dos valores de 

escalas de cinza correspondem às variações das alturas de um relevo. As regiões 

com tons mais escuros representam as área baixas do relevo enquanto as regiões 

mais claras correspondem às áreas mais altas. A segmentação pode ser vista com o 

processo de alagamento de uma região, que ocorre através de sucessivas 

inundações de águas sobre o relevo (PECCINI, 2004).  
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A inundação pode ser encarada com um vazamento nas áreas mais baixas 

que permite a submersão do relevo nas águas. À medida que o processo continua, o 

nível da água no relevo aumenta, aumentando assim o tamanho das áreas alagadas, 

também chamadas de bacias. Chega um ponto do processo que as águas de duas 

ou mais bacias estão prestes a se encontrarem, porém antes disso ocorrer é criada 

uma barreira entre as bacias, a fim de impedir a junção das duas regiões (VINCENT; 

SOILLE, 1991). O processo termina quando ás águas inundam o ponto mais alto do 

relevo. O resultado é uma imagem de saída com regiões segmentadas através de 

linhas divisórias, ou watersheds. A figura 12 mostra a representação de um relevo 

topográfico e suas linhas divisórias. 

 

Figura 12 - Linhas divisórias, mínimos e bacias em um relevo topográfico.  

 

Fonte: Peccini (2004) 

 

Geralmente esse tipo de segmentação é feita sobre o gradiente morfológico 

de uma imagem. Isso porque o gradiente morfológico realça as bordas dos objetos 

de imagens em escala de cinza, tornando o algoritmo mais eficiente.  

A grande desvantagem desse tipo de algoritmo é que é muito fácil de ter uma 

sobre segmentação da imagem, pois o gradiente morfológico é muito sensível a 

ruídos e texturas na imagem. Uma alternativa usada para resolver esse tipo de 

problema é a utilização de marcadores, ou sementes, que são pontos que indicam 

por onde a inundação deve começar. O problema em questão agora é descobrir 

quais são os melhores marcadores para cada tipo de imagem (KLAVA, 2009). 
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2.9.5 Watershed por Image Foresting Transform 

 

Uma variação do algoritmo de watershed clássico é o watershed por Image 

Foresting Transform (IFT) (FALCAO; STOLFI; LOTUFO, 2004). O algoritmo encara 

uma imagem como um grafo ponderado, onde os pixels representam os vértices, as 

ligações existentes entre os pixels, levando em consideração o conceito de 

vizinhança e conectividade, representam as arestas e a diferença dos níveis de cinza 

de dois pixels ligados representam o peso da aresta. 

O objetivo do método consiste na criação de uma floresta de cobertura 

mínima, ou  mininum spanning forest (MSF) (BAASE; GELDER, 2000). Um MSF é 

um conjunto de árvores de menor custo, também chamada de árvore de cobertura 

mínima ou minimum spanning tree (MST). Uma MST consiste em uma árvore de 

cobertura onde a soma dos custos de todas as arestas é mínima. Nesse caso, a fase 

de inundação no watershed IFT corresponde a achar uma solução do problema de 

menor caminho. O algoritmo usado é basicamente o mesmo algoritmo de Dijkstra 

empregado para a solução do caminho mínimo, levando em consideração que os 

marcadores servem como o ponto de partida do algoritmo (FALCAO; STOLFI; 

LOTUFO, 2004). O resultado é uma imagem de saída com a partição sendo vista 

como uma floresta (MSF), onde cada região segmentada corresponde a uma árvore 

da floresta (MST). Cada árvore terá pixels rotulados  com o mesmo rótulo da sua 

raiz, que corresponde ao marcador daquela região. As linhas de watershed são 

representadas pela divisa das regiões, e isolam duas ou mais regiões distintas.  

A segmentação por watershed IFT apresenta um problema em relação às 

áreas onde os pixels vizinhos apresentam valores de intensidade iguais, que 

também podem ser encaradas com áreas planas, sem variação de alturas. Nessas 

áreas os custos são iguais para todos os pixels. Para solucionar esse problema é 

adicionado o conceito de custo lexicográfico, que define a menor distância para a 

borda da zona plana, permitindo que o planalto seja inundado na mesma proporção, 

por diferentes frentes de águas (FALCAO; STOLFI; LOTUFO, 2004). 
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O watershed IFT pode fornecer um conjunto de soluções ótimas distintas. A 

transformada de tie-zone watershed, também chamada de TZ-IFT-WS,  é 

responsável por unificar tais soluções, determinando apenas uma única solução para 

o gráfico da imagem e ao conjunto de sementes (AUDIGIER; LOTUFO; COUPRIE, 

2005). A TZ-IFT-WS associa um pixel a uma região somente se em todas as 

soluções possíveis ele pertencer àquela região. Se essa condição não for satisfeita, 

o pixel é adicionado na zona de empate. 
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3 METODOLOGIA 

 

 Nessa seção serão apresentados os passos e decisões tomadas na 

implementação do sistema, destacando como foi feita a leitura do arquivo, quais 

tipos de filtros usados no pré-processamento, para melhorar a qualidade das 

informações presentes na imagem, os métodos de segmentação e como foi 

realizada a contagem e a medição dos raios equivalentes de todos os grãos. 

 Após a revisão bibliográfica sobre processamento de imagens e 

segmentação, iniciou-se a implementação do sistema. Projetos voltados para 

processamento de imagens devem se preocupar em modelar o sistema com base, 

principalmente, no tipo de imagem que irá tratar. Toda etapa de pré-processamento 

e segmentação deve levar em consideração o tipo de imagem a ser tratada, a 

qualidade da imagem capturada, níveis de luminosidade, contraste e etc. Por 

trabalharem com tipos de entradas que apresentam um conjunto de características 

semelhantes, os sistemas de visão computacional tendem a se tornarem mais 

específicos à medida que precisam ser mais eficientes. Nesse caso, quanto mais 

genérico o sistema, maior será a gama de imagem que ele irá conseguir tratar, 

porém menos eficientes serão os resultados.  

  

3.1 TECNOLOGIAS UTILIZADAS 

 

 A ferramenta desenvolvida chama-se Surface Image Analyzer - SIA e para a 

sua implementação foi escolhida a linguagem JAVA, por ser uma linguagem 

bastante difundida e por dar suporte ao paradigma de programação orientada a 

objeto (ORACLE, 2011). A Application Programming Interface ï API usada foi a Java 

Advanced Imaging ï JAI, que dá suporte a manipulação e processamento de 

imagens em JAVA (JAI, 2011). A API foi escolhida devido ao seu bom tempo de uso 

na área de processamento de imagens, é bem documentada e apresenta vários 

fóruns relacionados na Internet o que auxilia na implementação. 
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O desenvolvimento do projeto foi dividido em três fases. A fase inicial do 

trabalho consistiu na escolha e na utilização dos métodos de segmentação, 

avaliando suas principais vantagens e desvantagens, assim como sua viabilidade de 

implementação.  

Na segunda fase foi programado um módulo voltado para a visão 

computacional do projeto. Nessa etapa foram desenvolvidas duas tarefas 

importantes, a contagem e os cálculos para definir o raio equivalente dos grãos.  

A terceira fase do projeto visa à construção do módulo responsável pela 

geração dos histogramas. Nessa etapa também foi desenvolvido o módulo para 

interface gráfica com o usuário, que utiliza tabelas com dados estatísticos, 

histogramas de polidispersividade, entre outros recursos, que permitem uma melhor 

interação com o usuário quanto à exibição dos resultados obtidos.  

Ao fim de toda a implementação foi realizado um conjunto de testes com 

diferentes tipos de imagens a fim de testar as funcionalidades do sistema e corrigir 

possíveis erros encontrados. 

 

3.2 ARMAZENAMENTO  E AQUISIÇÃO DAS IMAGENS 

 

 Os arquivos usados durante a fase de desenvolvimento e teste do aplicativo 

foram cedidos pelo grupo de Fotônica da USP de São Carlos, IFSC/USP. Trata-se 

de arquivos que representam imagens de superfícies de filmes finos de silício amorfo 

hidrogenado (a-Si:H), irradiados com diferentes intensidades de potências de lasers 

de femtossegundos.  

 As imagens usadas no projeto são armazenadas em arquivos no formato 

ASCII gerados por um microscópio de força atômica (AFM). O arquivo contém um 

cabeçalho com informações referente à imagem, como seu tamanho e sua escala, e 

segue com alturas de cada coordenada na imagem, representada em 16 bits. Esse 

tipo de representação armazena de forma mais eficiente e precisa as informações 

referentes à superfície, pois a faixa de valores da altura que cada coordenada pode 

assumir é muito maior que apenas 255 tons de intensidade, caso fossem 

representadas por uma imagem de 8 bits. 
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Foi preciso implementar um módulo no sistema capaz de criar uma imagem a 

partir do arquivo contendo as alturas de cada ponto. O resultado é uma imagem em 

escala de cinza onde o valor de cada pixel foi calculado com base na altura da 

coordenada armazenada no arquivo. Depois de gerar a imagem, é possível fazer o 

processamento e a análise sobre ela. 

 

3.3 PRÉ PROCESSAMENTO 

 

 Depois de se obter a imagem a partir do arquivo ASCII, é realizado o pré-

processamento na imagem. O primeiro passo é utilizar o filtro da média. Esse filtro 

suaviza a imagem, eliminando pequenos ruídos que possam prejudicar a 

segmentação.  Em seguida é utilizado o filtro de nitidez Unsharp Mask, usado para 

deixar a imagem mais nítida e aguçar os contornos de cada grão na imagem. O pré-

processamento é uma etapa importante do projeto, visto que, os pequenos ruídos 

nas imagens são eliminados e os grãos ficam mais realçados, tornando mais 

eficiente o passo seguinte, que é a segmentação. 

 

3.4 SEGMENTAÇÃO E CONTAGEM DE GRÃOS POR DIAGRAMA DE VORONOI 

 

 O primeiro método a ser implementado foi o diagrama de Voronoi, onde são 

realizados sucessivos thresholds na imagem. Os cortes na imagem podem ser 

entendidos como sucessivos thresholds com diferentes valores para os limiares. O 

processo pode ser melhor compreendido se a imagem for imaginada como sendo 

representada por relevo topográfico, assim como no watershed, onde as regiões 

mais claras representam as áreas mais altas, ou montanhas, e as regiões mais 

escuras representam as áreas mais baixas, ou vales. O processo inicia binarizando a 

imagem com um limiar alto, onde apenas os picos mais altos das montanhas podem 

ser visualizados, ou seja, pintados de preto. A cada iteração o valor do limiar é 

diminuído até que se chegue às áreas mais baixas do relevo. Pode ser feita uma 

analogia com os métodos de segmentação que se baseiam no conceito de 

inundação topográfica. A figura 13 ilustra o processo de cortes na imagem por 

diferentes valores de limiar. 
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Figura 13 ï Sucessivas segmentações: a) Imagem original b) Limiar em 170 c) Limiar em 130 d) 

Limiar em 100.  

 

Fonte: a) Laboratório de polímeros Bernard Gross do IFSC/USP b) c) d) Próprio Autor. 

 

A depender da imagem analisada, o número de cortes pode variar, assim 

como tolerância á ruídos, passo do limiar e etc. O programa implementado leva em 

consideração todas essas variáveis em questão e permite ao usuário indicar os seus 

valores antes de inicializar a sequência de cortes. A rotulação dos componentes 

conectados da imagem foi feita à medida que o limiar diminui e novos objetos vão 

surgindo na imagem. Para cada objeto rotulado foi calculado o seu centro de massa, 

uma coordenada que representa todo o objeto. O centro de massa de um grão pode 

ser encarado também como sendo o seu ponto máximo, voltando a analogia do 

relevo topográfico o centro de massa fica posicionado na parte mais alta do objeto. 

Tais centros de massa foram armazenados em uma estrutura de dados que foi 

usada posteriormente para indicar quais objetos já foram rotulados. Sendo assim, a 

rotulação e o cálculo do centro de massa só ocorrem para os objetos que surgiram 

naquela iteração, evitando assim que o mesmo objeto fosse contado mais de uma 

vez. 
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Após conseguir rotular e calcular o centro de massa de todos os objetos, até 

os das regiões mais baixas, foi feito um somatório do número de centros de massa 

que existem na estrutura. O resultado da soma resulta no número de grãos naquela 

imagem. Para melhor visualizar o funcionamento do algoritmo foram marcados os 

centros de massa sobre a imagem, como pode ser visto na figura 14. 

 

Figura 14 - Centros de massa marcados.  

 

Fonte: Laboratório de polímeros Bernard Gross do IFSC/USP adaptado pelo autor. 

  

Depois de encontrar os centros de massa de todos os grãos da imagem é 

possível contar o número de grãos que existem na imagem. Além disso, as 

coordenadas de centro de massa serviram para a criação do diagrama de Voronoi 

da imagem. O centróide de cada objeto foi usado como semente, ou seja, ponto de 

partida, para a dilatação exata e a criação do diagrama. Foi utilizado um arquivo 

contendo a lista SEDR para gerar o diagrama de Voronoi, que mantém uma lista 

com todas as distancias dos pixels vizinhos em relação ao pixel semente. À medida 

que ocorre a dilação é checado se o pixel vizinho já pertence a uma região, se não, o 

pixel é rotulado com o mesmo rótulo daquela região, caso contrário a dilatação 

termina. O resultado pode ser visto na figura 15. 
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Figura 15 - Segmentação: a) Imagem original. b) Diagrama de Voronoi.  

 

Fonte: a) Laboratório de polímeros Bernard Gross do IFSC/USP b) Próprio Autor. 

 

Com a criação do diagrama é possível fazer a rotulação da imagem em uma 

única iteração, ou seja, sem sucessivos cortes, definindo assim o formato e o 

número dos pixels existente naquela região. Nesse momento, cada região distinta, 

separada pelas linhas do diagrama de Voronoi, é encarada como um componente 

ligado, sendo que cada componente representa um grão da imagem. 

 

3.5 SEGMENTAÇÃO E CONTAGEM DE GRÃOS POR WATERSHED IFT 

 

O segundo método utilizado foi o watershed IFT. O módulo responsável por 

realizar a segmentação usando o watershed IFT foi baseado no aplicativo SegmentIt, 

uma ferramenta de código aberto, disponível em: http://watershed.sourceforge.net. A 

primeira dificuldade encontrada ao utilizar esse método foi na marcação das 

sementes na imagem, ou seja, pontos que devem inicializar o alagamento. O SIA 

oferece duas maneiras de definir as sementes. A primeira é de forma manual, onde o 

usuário deve definir, a localização de cada semente. A desvantagem dessa forma de 

marcação é o tempo demandado para a marcação assim como a falta de 

comodidade imposta ao usuário. Além disso, a determinação de sementes feita por 

usuários resulta na maioria das vezes em segmentações diferentes para imagens 

iguais, o que dá margem para resultados não eficientes.  
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A segunda forma é a marcação feita automaticamente, onde as sementes são 

definidas a partir do cálculo do centróide através de sucessivos cortes, como 

explicado anteriormente na segmentação pelo diagrama de Voronoi. O problema que 

ocorre quando essa forma de marcação é utilizada é que quando são marcadas 

sementes sobre os grãos mais escuros, o algoritmo não consegue segmentar a 

imagem de forma eficiente. Sendo assim, apesar de ser mais trabalhosa, a 

marcação manual se mostrou mais eficiente do que a marcação automática. 

O algoritmo é dividido em dois passos, primeiro é feita a inicialização dos 

pixels da imagem, modificando  o flag de cada pixel para temporário, indicando que o 

pixel em questão ainda foi processado. O custo e o rótulo de cada pixel também são 

inicializados de acordo com a condição de ser um marcador ou não. Existe uma 

estrutura de dados, que usa a política First in First Out (FIFO) para a correta 

manipulação da inundação, que é hierárquica, do menor para o maior custo.  Na 

inicialização todos os marcadores são adicionados na fila, à medida que são  

processados eles são retirados da fila, a depender da condição, seus vizinhos são 

inseridos na fila já na sua posição correta, que leva em consideração seu custo. 

Quando um pixel é retirado da fila, seus vizinhos são checados e é verificado se o 

máximo entre o custo de v e o peso da aresta que liga v a p (pixel vizinho) é menor 

que o custo de p, se essa condição for satisfeita, o custo e o rótulo de p são 

modificados. O processo se repete enquanto existir até pelo menos um elemento na 

fila. A figura 16 ilustra um exemplo de uma imagem segmentada usando o algoritmo 

watershed IFT. 

 

Figura 16 - Segmentação: a) Imagem original b) Imagem segmentada por watershed IFT.  

 

Fonte: a) Laboratório de polímeros Bernard Gross do IFSC/USP b) Próprio Autor. 
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O funcionamento do método watershed IFT é mostrado no pseudocódigo na 

figura 17. 

 
Figura 17 - Pseudocódigo do watershed IFT. 

 

Fonte: Próprio Autor. 
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À medida que o algoritmo segmenta a imagem os pixels recebem rótulos 

correspondentes a sua região ou são rotulados com linhas de watershed. Com essa 

rotulação é possível saber qual o número de pixels em cada região e definir as linhas 

divisórias que separam cada bacia. 

 

3.6 CÁLCULO DO RAIO EQUIVALENTE 

 

 Ao final do processo de segmentação, independente do algoritmo utilizado, 

todos os pixels da imagem estarão rotulados de acordo com a região que pertence. 

Como cada região distinta corresponde a um grão, é possível então calcular o 

número total de pixels existentes em cada grão. Com esses dados em mãos é obtida 

a medida do raio equivalente de cada grão usando a equação 6. 

 

Equação 6 - Área do círculo. 

 

Onde a área S é dada pelo total de pixel que pertencem à região que 

representa o grão. Como o número de pixels em cada região é conhecido, foi 

possível calcular o raio equivalente para cada grão. O raio equivalente é um valor 

que representa o comprimento do raio se aquele objeto fosse um círculo. É 

importante lembrar que o raio é calculado sobre a representação bidimensional do 

objeto, visto de cima. Como a área é dada em pixels, o raio equivalente calculado 

também é dado em pixels.  

O arquivo em texto gerado pelo microscópio de força atômica fornece em seu 

cabeçalho a escala da imagem. É possível observar o cabeçalho do arquivo gerado 

pelo AFM na figura 18. 
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Figura 18 - Cabeçalho do arquivo gerado pelo AFM.  

 

Fonte: Próprio Autor 

 

A partir da escala da imagem e usando a equação 7, é possível fazer uma 

relação com o valor do raio equivalente calculado pela equação 6,  e gerar o valor 

real do raio equivalente de cada grão, que é dado em nanômetros.  

                                       

Equação 7 - Raio equivalente. 

 

 

Onde X representa o raio equivalente dado em nanômetros, XRange indica a 

escala da imagem,  raioEquivalente é o valor do raio equivalente calculado pela 

equação 6, dado em pixel, e width é a largura da imagem, representada pelo número 

de pixel do eixo x. Depois de fazer o cálculo do raio equivalente para todos os grãos 

foi feito um histograma da polidispersividade, que indica a frequência de cada 

medida de raio equivalente calculado.  

Além do histograma da polidispersividade, foi gerado o histograma das alturas 

da imagem. O histograma é criado a partir do arquivo ASCII, que contém as alturas 

de todas as coordenadas da imagem, gerado pelo AFM.  
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Depois de se obter o histograma da polidispersividade e das alturas, foi feita 

uma visualização da imagem em relevo. A representação da imagem em revelo foi 

realizada separadamente no software Matlab (MATHWORKS, 2011). A importância 

de sua representação se dá pelo fato de que com a imagem em relevo é possível 

visualizar a equivalência de informações extraídas dos histogramas dos raios 

equivalentes e das alturas. Foi possível perceber que as superfícies que apresentam 

baixos valores para raios equivalentes e para alturas, são superfícies com menor 

rugosidade e com picos mais achatados. Já as imagens que apresentam valores 

maiores para as alturas e para os raios equivalentes são superfícies com maior 

rugosidade e picos mais pontudos. 

Para a geração da representação em relevo foi usado os valores das alturas 

reais de cada imagem, sendo necessária a implementação de um módulo capaz de 

gerar um arquivo formatado contendo a altura de cada pixel da imagem. 

 

  



51 

 

 

4. RESULTADOS 

 

Com o objetivo de avaliar a eficiência dos métodos implementados e 

estudados, os resultados gerados foram comparados com resultados de outros 

programas. Os programas usados nos testes foram: o ImageJ - software livre usado 

para processamento e análise de imagens genéricas (IMAGEJ, 2011) e o Scanning 

Probe Image Processor  - SPIP, programa proprietário mais específico, voltado para 

a análise de partículas em imagens (IMAGEMET, 2011) . 

As imagens utilizadas nos testes podem ser visualizadas na figura 19. As 

figuras são de superfícies de filmes finos de silício amorfo hidrogenado, cedidas pelo 

grupo de Fotônica da USP de São Carlos, IFSC/USP. Na imagem a), o silício foi 

irradiado com laser de intensidade 4mW, na imagem b) a intensidade do laser foi de 

5mW. As imagens escolhidas para os testes apresentam uma série de 

características que dificultam a segmentação. É possível perceber que os formatos 

das partículas não são bem definidos, apresentam disparidade nos tamanhos e, 

além disso, os grãos estão sobrepostos e localizados em alturas diferentes,  o que 

interfere diretamente na luminosidade de cada grão na imagem. Imagens desse tipo 

exigem um processo de segmentação mais complexo e robusto, pois algoritmos de 

segmentação mais simples, como o threshold, não conseguiriam apresentar bons 

resultados. A resolução espacial das duas imagens é de 512 x 512. 
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Figura 19 - Imagens usadas para testes: a) Irradiada com 4mW b) Irradiada com 5mW.  

 

 Fonte: Grupo de Fotônica - IFSC/USP. 
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4.1 SEGMENTAÇÃO POR DIAGRAMA DE VORONOI 

 

A primeira bateria de testes foi realizada com a finalidade de avaliar o método 

de segmentação por diagrama de Voronoi, comparando os resultados com os 

programas ImageJ e SPIP. As figuras 20 e 21 mostram a segmentação feita a partir 

do diagrama de Voronoi gerado pelo ImageJ e pelo SIA. Para as duas imagens, 

foram usados 120 cortes sucessivos para a geração do diagrama de Voronoi no SIA. 

É possível notar que o diagrama de Voronoi gerado pelo ImageJ não define o 

tamanho dos grãos tão bem quanto o SIA. A segmentação realizada pelo ImageJ 

também apresenta dificuldade em separar os grãos mais escuros.  

As figuras 22 e 23 mostram as comparações feitas com o módulo de 

contagem dos grãos do SIA com o do ImageJ. O SIA detectou 776 grãos, enquanto 

que o ImageJ conseguiu detectar 539, para a superfície irradiada com 5mW. No 

segundo caso, o ImageJ encontrou 423 picos, enquando que o  SIA encontrou 664, 

para a superfície irradiada com 4mW. O mesmo problema em relação aos grãos 

mais baixos aparece novamente. 
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Figura 20 - Comparação entre o diagrama de Voronoi gerado pelo ImageJ e pelo SIA para a 

superfície irradiada com 5mW: a) Resultado do SIA b) Resultado do ImageJ.  

 

Fonte: Grupo de Fotônica - IFSC/USP adaptado pelo autor. 
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Figura 21 - Comparação entre o diagrama de Voronoi gerado pelo ImageJ e pelo SIA para a 

superfície irradiada com 4mW: a) Resultado do SIA b) Resultado do ImageJ.  

 
Fonte: Grupo de Fotônica - IFSC/USP adaptado pelo autor. 
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Figura 22 - Comparação entre o SIA e o ImageJ para contagem de grãos na superfície irradiada com 

5mW. O ImageJ encontrou 539 grãos e o SIA 776: a) Resultado do SIA b) Resultado do ImageJ.  

 

Fonte: Grupo de Fotônica - IFSC/USP adaptado pelo autor. 

 


