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RESUMO

A medida que a tecnologia avanca, surgem novas demandas relacionadas a area de
visdo computacional. Atualmente, € significativo o nimero de aplicagfes existentes
voltadas para o processamento e andlise de imagens. Com o alto poder de
processamento das maquinas de hoje em dia, os sistemas de visdo computacional
estdo cada vez mais eficientes e robustos, assumindo cada vez mais tarefas onde a
confiabilidade e a precisdo sdo requisitos indispensaveis. Devido a crescente
demanda de aplicativos voltados para o campo da visdo computacional, o presente
trabalho tem o objetivo avaliar diferentes técnicas de segmentacdo de imagens, a
partir da implementacdo um sistema capaz de realizar a andlise, através de uma
imagem digital, de uma superficie rugosa, mais precisamente de filmes finos de
silicio amorfo hidrogenado, adquiridas a partir de um microscépio de forca atbmica. A
analise envolve a contagem e o calculo do raio equivalente de cada grao presente na
superficie rugosa. Tais informa¢des sdo importantes para compreender e controlar
técnicas de microestruturacdo em amostras de silicio, visto que a rugosidade de sua
superficie influencia na eficiéncia do seu uso como emissor de luz. O trabalho
apresentou resultados satisfatérios, possibilitando a avaliacdo entre diferentes

métodos de segmentacao.

Palavras-chave: Segmentacdo. Visdo 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.



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1 - REPRESENTACAO DA RELACAO DE VIZINHANCA ENTRE OS PIXELS. ....ccvvveevnnnnnn. 20
FIGURA 2 - EXEMPLO DE HISTOGRAMA. ... .cuie et e e e e e e e e e e e e e eaaneen 21

FIGURA 3 - REPRESENTAGAO DAS ETAPAS DE UM SISTEMA DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS.

.................................................................................................................................. 22
FIGURA 4 - MASCARAS DE TAMANHO DIFERENTES. ...uuittuiitiiitiieeteetneeenseensesnsesnsesnnsenneennns 26
FIGURA 5 - MASCARA COM PESOS. .ituittuiitettettneeanessteesnssansesssesnsssnsesssesnaesnseenseenneennns 26
FIGURA 6 - DIFERENCA DE SUAVIZAGAO DEVIDO AO TAMANHO DAS MASCARAS. ................. 27
FIGURA 7 - ETAPAS DO PROCESSO DE AGUGAMENTO. ..vuuuuuiieeeeeieeesriinnseeeeeeeeeessnnnnneeeeees 28
FIGURA 8 - A) IMAGEM ORIGINAL B) GRADIENTE MORFOLOGICO.......cccttiriiiiiiiiieieieeeeeeeeeeen 30
FIGURA 9 - LIMIAR DEFINIDO NO VALE DO HISTOGRAMA. .....uiiitiieeiiieeiieeeaieeennaeesnnaeeennnns 32
FIGURA 10 - PIXELS VIZINHOS ANALISADOS. ....uuitriieeitieeeetieeeetieeeanneesanneessnnaeennaessnneeennnns 33
FIGURA 11 - RELAGAO DE EQUIVALENCIA. ...uuuuieeeeeeeeeitiiiie e e e e e e eeeeataana e e e e e s eeeeannnnnnneeeees 34
FIGURA 12 - LINHAS DIVISORIAS, MINIMOS E BACIAS EM UM RELEVO TOPOGRAFICO............ 37

FIGURA 13T SUCESSIVAS SEGMENTAGOES: A) IMAGEM ORIGINAL B) LIMIAR EM 170 C) LIMIAR

EM 130 D) LIMIAR EM 100, .. ..uuiiieiiiiiiiiiie e e et e e e e e e e e e n e e e e e e e eeannes 43
FIGURA 14 - CENTROS DE MASSA MARCADOS. .....citttuuaeeeetiiaeeeetiaaeeeennaaaeeesnnaaaesesnnnaaaeees 44
FIGURA 15 - SEGMENTAGAO: A) IMAGEM ORIGINAL. B) DIAGRAMA DE VORONOL................. 45

FIGURA 16 - SEGMENTAGAO: A) IMAGEM ORIGINAL B) IMAGEM SEGMENTADA POR

WATERSHED I T . e e e e e, 46
FIGURA 17 - PSEUDOCODIGO DO WATERSHED IFT . et 47
FIGURA 18 - CABECALHO DO ARQUIVO GERADO PELO AFM. .....uiiiiiicii e 49

FIGURA 19 - IMAGENS USADAS PARA TESTES: A) IRRADIADA COM 4MW B) IRRADIADA COM
DMV L et e e e e et e et b e e e e e e e e et bbb e e e aaaeeeeenes 52
FIGURA 20 - COMPARACAO ENTRE O DIAGRAMA DE VORONOI GERADO PELO IMAGEJ E PELO
SIA PARA A SUPERFICIE IRRADIADA COM 5MW: A) RESULTADO DO SIA B) RESULTADO DO
1 =0 R TP 54
FIGURA 21 - COMPARACAO ENTRE O DIAGRAMA DE VORONOI GERADO PELO IMAGEJ E PELO
SIA PARA A SUPERFICIE IRRADIADA COM 4MW: A) RESULTADO DO SIA B) RESULTADO DO

IV A G . e, 55



FIGURA 22 - COMPARAGCAO ENTRE O SIA E O IMAGEJ PARA CONTAGEM DE GRAOS NA
SUPERFICIE IRRADIADA COM 5MW. O IMAGEJ ENCONTROU 539 GRAOS E O SIA 776: A)
RESULTADO DO SIA B) RESULTADO DO IMAGEJ. ...ccoiiiiiiiiiieee et 56
FIGURA 23 - COMPARAGCAO ENTRE O SIA E O IMAGEJ PARA CONTAGEM DE GRAOS NA
SUPERFICIE IRRADIADA COM 4MW. O IMAGEJ ENCONTROU 423 GRAOS E O SIA 664: A)
RESULTADO DO SIA B) RESULTADO DO IMAGEJ. ....ccovvviiiiiiee et 57
FIGURA 24 - COMPARACAO ENTRE O SIA E O SPIP USANDO A SUPERFICIE IRRADIADA COM
5MW. O SPIP ENCONTROU 631 GRAOS E O SIA 776: A) RESULTADO DO SIA B) RESULTADO
910 30 e | SRR 59
FIGURA 25 - COMPARACAO ENTRE O SIA E O SPIP USANDO A SUPERFICIE IRRADIADA COM
4MW. O SPIP ENCONTROU 498 GRAOS E O SIA 664: A) RESULTADO DO SIA B) RESULTADO
0 T Y | P 60
FIGURA 26 - COMPARACAO ENTRE O WATERSHED IFT DO SIA E O WATERSHED DO SPIP
PARA A SUPERFICIE IRRADIADA COM 5MW. FORAM ENCONTRADOS 178 GRAOS NO SIA E 296
NO SPIP: A) RESULTADO DO SIA B) RESULTADO DO SPIP. .....covviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeee 62
FIGURA 27 - COMPARACAO ENTRE O WATERSHED IFT DO SIA E O WATERSHED DO SPIP
PARA A SUPERFICIE IRRADIADA COM 4MW. FORAM ENCONTRADOS 61 GRAOS NO SIA E 163
NO SPIP: A) RESULTADO DO SIA B) RESULTADO DO SPIP. .....ovviiiiiiiiiiiiiiiee e, 63
FIGURA 28 - SEGMENTACAO FEITA PELO SIA USANDO O ALGORITMO WATERSHED IFT com
MARCAGAO MANUAL DAS SEMENTES: A) FORAM ENCONTRADOS 119 GRAOS B) FORAM
ENCONTRADOS 43 GRADS. 1uuuitituititiietttieeettaeettaeesteeessaeessaeeesn e sasaaeasaeesnaeesnnaeesnnaaes 64
FIGURA 29 - HISTOGRAMA DA POLIDISPERSIVIDADE E DAS ALTURAS DA SUPERFICIE
IRRADIADA COM AMWV . ..ottt e e et et e e e et e e e e e e e e ea e eaneeanaeennes 66
FIGURA 30 - HISTOGRAMA DA POLIDISPERSIVIDADE E DAS ALTURAS DA SUPERFICIE
IRRADIADA COM SIMW . ..ottt et et e e e e et e e e e e et e e e et e e et e e eaneeeaneaes 67
FIGURA 31 - HISTOGRAMA DA POLIDISPERSIVIDADE USANDO O WATERSHED IFT: A)
SUPERFICIE IRRADIADA COM 4MW B) SUPERFICIE IRRADIADA COM S5MW. ........cuvvuvviiininnnne 68
FIGURA 32 - REPRESENTACOES DAS IMAGENS EM RELEVO. ...ccuueiiiiieiiiieeciieeeaieeeeaeeeennnns 68
FIGURA 33 - IMAGENS DE MICROSCOPIA DE FORCA ATOMICA DA AMOSTRA VARRIDA A 5 MM/S
com 4,0 MW (B), 5,0 MW (c), 6,0 MW (D), 8,0 MW (E) E 10,0 MW (F). SENDO (A) SEM

MICROESTRUTURAGCAO APENAS PARA COMPARAGAOD. ......vveeiieiieeiieeeeeieeeseieeeseieessneee e 69



LISTA DE TABELAS

TABELA 1 - LISTA DE DISTANCIAS EUCLIDIANA. ... .ccuteiteeteeet et eete e ee et e et e e e e et eeaneeaneeas 36
TABELA 2 - TABELA COMPARATIVA ENTRE O SIA, IMAGEJ E O SPIP PARA CONTAGEM DE
GRAOS USANDO DIAGRAMA DE VORONOL. ...cvtuieiiiieeeiieeeiieeeateeesieesaaaeeeaaeessneeesneesnnaees 65
TABELA 3 - TABELA COMPARATIVA ENTRE O SIA, USANDO O WATERSHED IFT cowm
MARCACAO MANUAL, E O SPIP, PARA CONTAGEM DE GRAOS. .....ccuviiiiiiiieiieeiieeeieeieeeas 65
TABELA 4 - TABELA COMPARATIVA REFERENTE AO NUMERO DE GRAOS ENCONTRADOS EM
CADA IMAGEM DE TESTES, USANDO O WATERSHED IFT COM MARCACAO AUTOMATICA. ....... 65
TABELA 5 - CONFIGURACOES DO COMPUTADOR USADO PARA REALIZAR OS TESTES............ 65
TABELA 6 - TABELA COMPARATIVA ENTRE O TEMPO DE EXECUCAO DOS ALGORITMOS DE
SEGMENTAGAO UTILIZADOS PELO SIA. . .eee et e e e e 66

TABELA 7- RUGOSIDADE PARA AMOSTRAS COM INTENSIDADE DE IRRADIAGAO DIFERENTES. 69



LISTA DE EQUACOES

EQUACAO 1 - RUGOSIDADE MEDIA QUADRATICA. ...ivuiiiieii e e e e et e et e e e e e e eaeeanns 18
EQUACAO 2 - AUTO-ESCALONAMENTO. ..tuuuiieruneeerieeetneeeesneesesneessnneessnneeesnaeesneeesnaeeennnns 24
EQUACAO 3 - SUBTRAGAO DA IMAGEM SUAVIZADA DA IMAGEM ORIGINAL. ....cccevvvrvrnineeaennn. 27
EQUACAO 4 - SOMA DA IMAGEM ORIGINAL COM A MASCARA. .....covviiiiiiiiieeeeeeeeeeeriineeeeeeeas 28
EQUACAO 5 - FUNGAO DA LIMIARIZAGAO. ...uiiiieeiiieeeeie e e e e e e e e e e e et e e e e e eanneeeanes 31
EQUACAO 6 - AREA DO CIRCULO. ...ttt ettt eee et te s eaeeeaeesaeeans 48

EQUAGCAO 7 - RAIO EQUIVALENTE. ..vveteeeeeteeeeeeeeeeee e e st ee e e e e e e e eee e e eeseeeeeeeeeseeeeeesans 49



LISTA ABREVIATURAS E SIGLAS

AFM Atomic Force Microscopy

API Application Programming Interface
CMYK Cyan, Magenta, Yellow, Black

HSI Hue, Saturation, Intensity

IFSC Instituto de Fisica de S&o Carlos
JAI Java Advanced Imaging

LED Light Emitting Diode

Pixel Picture Elements

RGB Red, Green, Blue

RMS Root Means Square

SEDR Sorted Exact Distances Representation
SIA Surface Image Analyzer

SPIP Scanning Probe Image Processor

USP Universidade de Sao Paulo



SUMARIO

1. INTRODUGAO ..ottt ettt e et enen, 14
2. FUNDAMENTAGAO TEORICA ..ottt en et en e, 16
2.1 MICROESTRUTURAGCAO EM FILMES DE SILICIO.......ccooveieieiieeieeeececees 16
2.1.1 Rugosidade da SUPEIICIE........iiii e e e e e eeaanes 17
2.1.2 MicroscOpio de fOorga athmiCa. ........ceeviiuuuiiiiiiieee e 18
2.2 REPRESENTAC}AO DE IMAGENS DIGITAIS ... 18
2.3 HISTOGRAMA ... ettt et e e e s e e e e snabeeeas 20
2.4 ESTRUTURA DE UM SISTEMA DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS............ 21
2.5 OPERACOES ESPACIAIS ..o 23
2.5.1 Operagies PONTO @ PONTO .. ...uuuuuuuuurreuntieitiiieeeeeaabaeeeeebbaebbbe bbb bbanaeaeeeaeaaenaees 23
2.5.2 Operagies Por VIZINNANGA.........ccoiieieiiieeiiiiie e e e e e e e e e eenenes 23
2.6 OPERACOES ARITMETICAS EM IMAGENS ......cooiviiiiiieieeceeeeeee e 24
P2 G Ao [0 Lo TN 24
P S 1 U o] 1 = Tox- Lo N 25
2.7 FILTRAGEM E PRE-PROCESSAMENTO.......cocoviiitiieeeeteeieeeeeeee e 25
2.7.1 Filtro espacial de SUAVIZAGAD ..........ccceveuuuuiiiiiie e eeeeeeiiee e e e e e eenanns 25
2.7.2 Filtro espacial de agUGAMENTO ...........uuuuuuuuuuieiiiiiiiiiiiiiiiiieeeieneieeiee e 27
2.8 GRADIENTE MORFOLOGICO .....viiveeiiceeeee ettt 29
2.9 SEGMENTACAO EM IMAGENS DIGITAIS ......ooviiitiieeceeeeeeeeee e 30
e TR R 101 = = Tot= Lo TSP 31
2.9.2 Rotulacdo de componentes ligados .............uuuuuuimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeee 33
RS RS A DIE=To [ = o g F= W o (oI o] 0] o Lo TN 35
WS VYo (oY ] LT o = T o o 36
2.9.5 Watershed por Image Foresting Transform...........ccccoovoviiiiiiiiiii e, 38
S METODOLOGIA ..ot e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 40
3.1 TECNOLOGIAS UTILIZADAS ...t 40
3.2 ARMAZENAMENTO E AQUISICAO DAS IMAGENS........ccooiiieieeeeeeeee e 41
3.3 PREPROCESSAMENTO ....coooiiieiiiieiee ettt 42

3.4 SEGMENTACAO E CONTAGEM DE GRAOS POR DIAGRAMA DE VORONOI. 42



3.5 SEGMENTACAO E CONTAGEM DE GRAOS POR WATERSHED IFT .............. 45

3.6 CALCULO DO RAIO EQUIVALENTE ... oueeee ettt ee s 48
4. RESULTADOS oottt 51
4.1 SEGMENTACAO POR DIAGRAMA DE VORONOL.......c.coviiiieieciecececieeeee e, 53
4.2 SEGMENTACAO PORWATERSHED IFT ..o 61
4.3 CALCULO DO RAIO EQUIVALENTE E DA RUGOSIDADE .......coveeveeeeeeeeeee. 66
5 DISCUSSAO E ANALISE DOS RESULTADOS ..ot 70
B. CONCLUSAOD oo e 72
6.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS .....oveeeeeeeeeeeeeeeee e 74

REFERENCIAS .. .o e ettt e e et e e et e e e et e e 75



14

1. INTRODUCAO

Os métodos de processamento de imagem despertam interesse em duas
areas de aplicacdo: o melhoramento das imagens para interpretagdo humana e
analise automatizada de imagens voltada para a visdo computacional. A evolucéo da
tecnologia permitiu a criagcdo de aplicacbes cada vez mais robustas e poderosas,
que tornou possivel a realizacdo de diversas tarefas antes impraticaveis, tais como
missdes espaciais, analise de imagens de microscopia, automacao de robds, entre
outras (RUSS, 1998). Pesquisas voltadas para o campo da computacdo visual
apresentam constante crescimento sendo que uma categoria em especifico pode ser
tomada como destaque, que se refere a area responsavel por extrair e analisar
informacdes de uma imagem de modo automético, também conhecida como visédo
computacional (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

O campo da visdo computacional foca seu interesse na construcdo de
métodos e técnicas que permitem um sistema computacional interpretar uma
imagem. Na computacéo, a interpretacdo de uma imagem significa a transformacéo
dos dados provenientes de uma imagem digital em um conjunto de informacdes
validas para uma posterior manipulacdo (WANGENHEIM; COMUNELLO, 2005).
Exemplos de aplicacBes que abrangem essa &rea incluem o controle de processos,
deteccdo de eventos e o reconhecimento de padrdes, que faz o reconhecimento de
imagens com base em padrdes pré-definidos (TRUCCO; VERRI, 1998).

Nesse contexto, a analise de imagens pode ser utilizada para extrair
informacdes sobre microestruturas em superficies rugosas de materiais. Os estudos
voltados para area de microestruturacdo se devem ao interesse de compreender e
controlar o padrédo na formacdo de micro-picos, que interferem diretamente no
comportamento de materiais em determinadas aplicagcdes, como por exemplo, na
utilizag&o do silicio como emissor de luz.

O silicio (Si), atualmente, apresenta grande importancia tecnolégica, devido a
uma série de caracteristicas particulares. Seu baixo custo aliado com sua forte
utilizacdo na microeletronica e fotbnica tornam a microestruturagédo do silicio alvo de
estudos e pesquisas. Atualmente existem areas de estudos voltadas para melhorar
algumas deficiéncias do silicio, como sua baixa eficiéncia quando usado como

emissor de luz.
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A microestruturacdo de silicio amorfo hidrogenado (a-Si:H) usando pulsos de
femtossegundos possibilita a modificacdo de sua superficie, tornando-a mais rugosa
através da formacdo de micros-picos. Esse tipo de alteracdo na superficie do silicio
se torna interessante, pois 0 aumento da rugosidade pode ser aplicada para
retencdo da luz, o que influencia no comportamento do material quando utilizado
para aplicacbes em dispositivos foto-voltaicos, melhorando sua eficiéncia.

O presente trabalho tem como objetivo principal avaliar diferentes técnicas de
segmentacdo de imagem, voltadas para analise de amostras de silicio amorfo
hidrogenado. O sistema devera ser composto por modulos capazes de processar e
analisar imagens de superficies dos filmes finos de silicio amorfo hidrogenado,
extraindo informacdes importantes da imagem, como numero de gréos existentes,
raio equivalente de cada grdo, rugosidade da superficie da amostra e etc. Tais
informacBes sdo de grande valia para o entendimento e o controle do padrdo na
formacéo de picos na superficie do material.

Na secdo 2 esta a fundamentacao teorica, onde sé@o revisados conceitos das
areas relacionadas com o desenvolvimento do projeto. Nela se encontram conceitos
basicos sobre representacdo de imagens digitais, passando por assuntos mais
aprofundados como filtros e operacBes em imagens, até topicos mais complexos,
como técnicas mais avancadas de segmentacdo. Nesta secdo também serdo
apresentados conceitos fundamentais sobre microestruturagdo em materiais
utilizando laser, entre outros temas relevantes para o entendimento do projeto. Na
secdo 3, tem-se a descricdo da metodologia usada na implementacédo do software,
assim como a iteracdo de cada mddulo desenvolvido. Os resultados obtidos estédo
presentes na secdo 4, onde sera mostrado um conjunto de testes e comparacdes
com outros softwares, utilizando imagens de amostras de superficies de silicio
irradiadas com diferentes intensidades de laser. Na secdo 5 se encontra uma analise
dos resultados obtidos e a secdo 6 apresenta a conclusédo de todo o trabalho

realizado assim como possibilidades para trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo ira apresentar uma explicacdo sobre microestruturacdo em filmes
de silicio usando laser e quais o0s atuais interesses sobre o dominio dessa técnica.
Também serdo explorados conceitos basicos ligados a representacdo e
processamento de imagens digitais, dando sequéncia com temas referentes a
segmentacdo de imagens, juntamente com explicagdes de suas variagdes, 0 que ira

servir de base para o melhor entendimento do projeto desenvolvido.

2.1 MICROESTRUTURACAO EM FILMES DE SILICIO

A microestruturacdo é um processo onde sdo formadas microestruturas na
superficie do material. O termo microestrutura é utilizado, pois sao caracteristicas
que sO podem ser observadas com a utilizacdo de um microscopio, como por
exemplo, pequenos grdos em uma superficie rugosa de uma amostra. O controle
sobre as técnicas de microestruturacdo sdo de grande valia, visto que as
caracteristicas das microestruturas, como tamanho e altura, em uma superficie
interferem diretamente no comportamento do material em determinadas aplicacées.

Estudos voltados para microestruturacéo em silicio (Si) vém apresentando um
notério crescimento, isso por que o silicio apresenta certas caracteristicas
particulares que aumentam o interesse em pesquisas voltadas para o dominio de
técnicas de microestruturacdo neste material. Atualmente o silicio € o semicondutor
mais utilizado na microeletronica e fotbnica, o fato de ser amplamente utilizado faz
com que existam técnicas de fabricacdo e manipulacdo altamente eficientes e
desenvolvidas, sendo um dos fatores que motiva o interesse sobre o dominio de
técnicas de microestruturacdo sobre o material (ALMEIDA, 2011).

O processo de microestruturagcdo em amostras de silicio amorfo hidrogenado
(a-Si:H) pode ser aplicado para a criagdo de micro-picos que influenciam no
comportamento do material para aplicacdes em dispositivos foto-voltaicos. A
formacao dos picos torna a superficie mais rugosa, essa caracteristica faz com que o
silicio amorfo hidrogenado retenha mais energia luminosa por multiplas reflexdes,
tornando viavel e mais eficiente o seu uso em dispositivos foto-voltaicos (ALMEIDA,
2011).
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A microestuturacdo pode ser realizada através de laser de pulsos de
femtossegundos. A alta fluéncia alcancada com esse tipo de pulsos gera um alto
aquecimento e um rapido acumulo de energia, o que modifica as propriedades
optoeletrénicas e estruturais das amostras irradiadas (ALMEIDA, 2011).

No Instituto de Fisica de S&o Carlos i IFSC da Universidade de S&o Paulo i
USP o Grupo de Fotbdnica, que se dedica ao estudo da interacdo da luz com a
matéria, estd desenvolvendo estudos, em um de seus trabalhos, voltados para a
microestruturagéo de materiais utilizando laser de femtssegundos. Neste contexto,
percebeu-se a possibilidade de contribuicdo neste trabalho a partir do uso de analise
de imagens de superficies rugosas de silicio, realizando a contagem de gréos, o
calculo do raio equivalente de cada grao e calculo da rugosidade da superficie. O
software desenvolvido poderia gerar um conjunto de informac@es relevantes para o
grupo de Fotbnica ao mesmo passo que seriam avaliados algoritmos de

segmentacdo de imagens, utilizando imagens reais de amostras fornecidas pelo

grupo.

2.1.1 Rugosidade da superficie

A rugosidade é uma medida relacionada com a textura de uma superficie. E
mensurada através do desvio vertical de uma superficie real a partir de sua forma
ideal (ROUGHNESS, 2011). Se os desvios sado grandes, a superficie é considerada
aspera, se eles sdo pequenos a superficie é considerada lisa. A rugosidade
desempenha um papel importante na determinacdo de como um objeto real ira
interagir com seu ambiente (ROUGHNESS, 2011).

Uma forma eficiente de se mensurar a rugosidade de uma superficie é
analisar a amostra do material através de um microscopio especifico que faz uma
varredura em uma superficie rugosa e indica a altura de cada micro-pico da amostra.
A rugosidade média quadratica, ou Root Means Square (RMS), de uma superficie

pode ser medida através da equacgédo 1.
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Equacédo 1 - Rugosidade média quadratica.

R, = \/%i (Z:‘_Z_j

i=1

Onde Z representa a altura média de todos os picos da superficie. Zi
representa altura de cada pico da superficie, e o n indica o numero total de picos na

superficie.

2.1.2 Microscopio de forca atbmica

O grupo de Fotbnica da USP trabalha gerando imagens de superficie dos
materiais a partir de um microscopio de forca atbmica (AFM). Um AFM é composto
por uma sonda que percorre toda a superficie da amostra a ser analisada. Essa
sonda consegue detectar a textura, ou rugosidade, da superficie, armazenando a
altura de cada ponto de area da superficie da amostra. O AFM pode trabalhar de
diversas formas para medir a rugosidade da superficie do objeto, podendo usar
sensores para mensurar a forca de atracdo e repulsao entre a sonda e a superficie.
Posteriormente os dados coletados pelo microscopio podem ser transformados em
uma representacao bidimensional ou de relevo da superficie (GOLDSTEIN, 2003).

2.2 REPRESENTACAO DE IMAGENS DIGITAIS

Uma imagem digital € composta por um conjunto de pontos denominados
pixels (Picture Elements). Esses pixels estdo estruturados em uma matriz e
apresentam um valor de intensidade para cada canal de cor. O nimero de linhas e
colunas que a matriz de pixel contém € expresso pela resolucdo espacial da
imagem, e indica 0 numero de pixels na horizontal e na vertical. (UNIG, 2011). Por
exemplo, uma imagem de resolugéo 512 x 512 indica que existem 512 pixels na
horizontal e 512 pixels na vertical. Nas imagens digitais as cores podem ser
representadas por varios tipos de modelos de cores, entre eles estdo os modelos
RGB, 0 CMYK e o HSI.
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No modelo de cor RGB, cada pixel apresenta trés canais distintos que
representam as trés cores primarias: vermelho, verde e azul, do inglés red, green e
blue, dai o nome RGB. Um canal armazena 1 byte de informacao, ou seja, é capaz
de representar até 256 niveis de intensidade diferente, sendo que a combinacgéo de
intensidade das trés cores primarias chega a ultrapassar um total de 16 milhdes de
cores. O modelo RGB é um modelo aditivo, as cores sao criadas por adicdo das
cores primarias (RUSS, 1998). As zonas mais claras denotam uma maior
concentragdo de cor, enquanto que zonas mais escuras representam uma regido
com uma baixa concentracdo de cor.

O modelo CMYK apresenta quatro canais, Cyan, Magenta, Yellow e Black,
representam respectivamente as cores: ciano, magenta, amarelo e preto. E um
modelo subtrativo, reflete uma parte do espectro de luz e absorve outra. O canal
Black (preto) indica a auséncia de cor (RUSS, 1998).

A representacdo das cores pelo modelo HSI apresenta trés 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, purpura, e
novamente vermelho. Saturation (saturacéo) indica a quantidade de cor branca que
foi adicionada a matriz, quanto menos branco for adicionado maior a saturacéo,
guando mais branco for adicionado menor a saturacdo. 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 saturagdo e
intensidade, é bastante utilizado no campo da visao artificial.

As imagens representadas em escala de cinza, também chamadas de
imagens monocromaticas, utilizam apenas um Unico canal por pixel. Em
processamento de imagens é normal se utilizar imagens em escala de cinza e com
valores de resolucéo espacial baixos por razbes de desempenho e economia de
espaco, Vvisto que uma imagem monocromatica apresenta apenas um unico canal de
cor, aumentando assim o desempenho dos algoritmos de processamento e analise.

O pixel ainda apresenta outra caracteristica importante, que se refere ao
conceito de vizinhanca. Em processamento de imagem esse conceito € de extrema
importancia, sendo que varios algoritmos de segmentacao utilizam frequentemente
essa propriedade (PRATT, 2001).
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As relacdes de vizinhanca mais comuns séo as de 4-vizinhanca, 8-vizinhanca
e a 6-vizinhanca, que é representada na grade hexagonal. A relacao de vizinhanca
pode ser expandida para 16-vizinhanca em grade quadrada e 12 ou 24-vizinhanca
na grade hexagonal (MEYER, 1990). Apesar de melhorar os resultados no
processamento da imagem, a medida que se aumenta o nimero de vizinhos, em um
pixel, aumenta-se também o custo computacional. As relacdes da representacao de

vizinhanga podem ser vistas na figura 1.

Figura 1 - Representacdo da relacdo de vizinhanca entre os pixels.

d-vizinhanca com 8-vizinhanca com B-vizinhanga com
grade quadrada grade quadrada grade hexagonal

Fonte: Peccini (2004)

A conectividade entre pixels é um conceito também bastante utilizando em
algoritmos de processamento de imagens, principalmente em estratégias de
segmentacdo, e esta condicionada pela relacdo de vizinhanga, visto que para um
pixel estd conectado a outro é necessario existir uma sequéncia de pixels que 0s
ligam. A conectividade é usada em processamento de imagens para estabelecer

fronteiras entre objetos e regibes em uma imagem.

2.3 HISTOGRAMA

Através dos pixels é possivel extrair varias informagbes que déo base ao
funcionamento de diversos algoritmos em processamento de imagens. O histograma
de uma imagem digital € uma forma de analisar a distribuicdo dos valores dos pixels

onde é indicada a frequéncia de cada nivel de cinza.
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O histograma é uma representacéo grafica que informa a quantidade de vezes
gue um nivel de cinza aparece na imagem. Como é possivel observar pela figura 2,
0 espaco 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 frequéncias de um tom
de cinza pelo namero total de pixel em uma imagem. Através de um histograma é
possivel obter varias informacfes sobre a imagem, como contraste e luminosidade.
Dentre as técnicas que utilizam o histograma como parametro para avaliacdo das
caracteristicas da imagem esta a segmentacao por limiarizacdo, que sera abordada

nas secdes seguintes.

Figura 2 - Exemplo de histograma.

I ]
0 255

Fonte: Gonzalez; Woods (2000)

2.4 ESTRUTURA DE UM SISTEMA DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS

Um sistema de processamento de imagens abrange varias etapas em seu
processo, desde a aquisicdo da imagem até o fornecimento do resultado final. A
figura 3 ilustra as etapas desse processo.

O primeiro passo é a aquisicdo da imagem. Um sensor ira converter a
informacao Optica em sinal elétrico e o digitalizador transformaré a imagem analdgica
em uma imagem digital (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999). O processo de
aquisicao pode gerar uma imagem adquirida que precise passar por um
processamento para realcar ou eliminar algum tipo de informacédo, essa etapa é
chamada de pré-processamento. Nessa etapa, € realizado um melhoramento na
qualidade da imagem, eliminados os pixels ruidosos, feito um novo balanceamento
do contraste, caso esteja desequilibrado, entre outras imperfeicbes (MARQUES

FILHO; VIEIRA NETO, 1999).
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O resultado esperado no pré-processamento € a geracdo de uma imagem
com maior qualidade e mais adequada para as etapas seguintes. A fase de pré-
processamento € um passo muito importante no processamento de imagens, visto
que um bom pré-processamento ird gerar uma imagem com maior nivel de

informacéo relevante.

Figura 3 - Representacdo das etapas de um sistema de processamento de imagens.
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g Interpretacao -0

Fesultado
Fonte: Marques Filho; Vieira Neto (1999).

A segmentacao € a etapa onde 0s objetos de uma imagem s&o separados e
destacados. E uma etapa de suma importancia em processamento de imagens
digitais. Seu sucesso esta diretamente ligado a fase de pré-processamento, se a
imagem nao apresentar uma boa qualidade de informacdo, a segmentacado 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
segmentacao 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, € feita a extracdo de caracteristicas da
imagem, tais caracteristicas podem ser, por exemplo, a criacdo de regides formadas
por pixels que apresentam caracteristicas similares. Nesta fase o sistema apresenta
0 poder de discriminacdo entre os objetos que aparecem na imagem (MARQUES
FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

O reconhecimento e a interpretacdo € a fase final do processo. Depois de
extrair informacdes suficientes da imagem e conseguir identificar cada elemento da
figura, & possivel classificar e avaliar os componentes de uma imagem através de

uma base de conhecimento previamente estabelecida.

2.5 OPERACOES ESPACIAIS

As operacles espaciais sdo operacles feitas diretamente sobre o valor de
cada pixel de uma imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010). As secdes seguintes irdo

conceituar cada tipo de operacéao.

2.5.1 Operacdes ponto a ponto

E o tipo de operacdo mais simples. O valor da intensidade do pixel é
modificado com base nas suas préprias caracteristicas. O negativo de uma imagem
pode ser considerado uma operacdo ponto a ponto. A operacdo sé leva em
consideracdo o valor de cada pixel para gerar a imagem resultante (GONZALEZ,
WOODS, 2010).

2.5.2 Operacdes por vizinhanca

Nesse tipo de operagcao o valor do pixel na nova imagem leva em
consideracdo os valores dos pixels que estdo na sua vizinhanca (GONZALEZ,
WOODS, 2010). Um exemplo desse tipo de operagdo sao os filtros passa-baixa,
onde o valor do pixel central é definido através de uma sequéncia de operacdes que

utilizam os niveis de intensidade dos pixels contidos na mascara.
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2.6 OPERACOES ARITMETICAS EM IMAGENS

Em processamento de imagens é possivel se fazer algumas operacdes
aritméticas basicas entre duas ou mais imagens. Tais operacdes podem ser
combinadas para diversos fins. Um exemplo de sua utilidade é o seu uso na geracao

de filtros de agucamento, que realcam os contornos de uma imagem.

2.6.1 Adicéao

A operacédo de adicdo consiste na soma dos valores de cada pixel de duas ou
mais imagens. A nova imagem resultante € uma imagem cujos valores dos pixels
representam a soma dos valores das duas imagens iniciais (MULLER; DARONCO,
2000). Um ponto que deve ser considerado ao realizar esse tipo de operacdo € o
valor do resultado da adicdo. Em uma imagem em escala de cinza onde cada pixel
sendo representado por 8 bits, é possivel ter, para cada pixel, valores variando entre
0 a 255. Na imagem resultante é possivel 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 (MULLER; DARONCO, 2000). Outra forma de garantir os valores resultantes
dentro da faixa de armazenamento do pixel é fazendo o auto-escalonamento,

definido na equacéo 2:

Equacéo 2 - Auto-escalonamento.

novoPixel = faixa*(somatdrio - menorValor)/(maiorValor - menorValor)

Onde novoPixel € o novo valor para o pixel na imagem resultante, faixa é a
capacidade de memodria da imagem, geralmente 255, somatério € o resultado da
adicao dos tons dos dois pixels, menorValor, € o menor valor de intensidade entre os
resultados da adicdo e maiorValor, € o maior valor de intensidade entre o0s

resultados da adigéo.
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2.6.2 Subtracao

A operacdo de subtracdo se parece com a operacao de adicdo, onde é feita a
subtracao pixel a pixel gerando uma terceira imagem com o resultado da subtracao.
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 possivel usar o auto-escalonamento
apresentando na operacdo de adicéo, usando a equacdo 1 (MULLER; DARONCO,
2000).

2.7 FILTRAGEM E PRE-PROCESSAMENTO

O pré-processamento € 0 primeiro passo realizado em um sistema de
processamento de imagens. E nessa fase que a imagem sera melhorada, seja
diminuindo ruidos ou agucando 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 suavizac&do e agucamento.

2.7.1 Filtro espacial de suavizagéo

O processo de suavizacdo tem como objetivo diminuir a nitidez da imagem.
No pré-processamento os filtros de suavizacdo podem ser usados para remover
pequenos ruidos na imagem ou eliminar pequenas descontinuidades em linhas ou
curvas nos elementos da figura (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Existem varias formas para efetuar a suavizagdo 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 mascara de tamanho n X m
percorre toda a imagem substituindo o pixel atual pela média dos valores dos pixels
contidos na vizinhangca da méascara. A figura 4 mostra exemplos de méascaras de
diferentes tamanhos. Esse processo diminui as transicdes abruptas nas
intensidades, o que diminui a nitidez da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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Figura 4 - Mascaras de tamanho diferentes.

119 = 1 1 1 1asx 1 1 1 1 1

Fonte: Préprio Autor

As mascaras usadas no processo de suavizacdo podem apresentar valores
diferentes. A idéia é ponderar o peso de cada pixel tomando como base sua
distancia em relac@o ao centro da mascara. Quanto mais préximo 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 - Mascara com pesos.

1/16 2 4 2

Fonte: Préprio Autor

Pela natureza do processo, é possivel observar que o tamanho da mascara
influencia na intensidade da suavizacdo, quanto maior a mascara, mais intenso sera
0 processo de suavizagdo. Isso ocorre porque quanto maior a mascara, maior sera a
variacdo dos valores dos pixels, gerando um valor médio distante do valor real do
pixel corrente. A figura 6 mostra a diferenca da suavizacdo para tamanhos diferentes
de mascaras. A imagem a) é a imagem original, as imagens resultantes usam

mascaras quadradas de tamanhos: 3, 5, 9, 15, 35 respectivamente.
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Figura 6 - Diferenca de suavizacéo devido ao tamanho das mascaras.
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Fonte: Gonzalez; Woods (2000)

2.7.2 Filtro espacial de agucamento

Segundo Gonzalez (2010, p . 102) , nO pr
salientar transi-»es de intensidade para ¢
Uma das maneiras para aumentar a nitidez de imagem consiste em subtrair uma
versao nao nitida de uma imagem da sua versao original. Esse processo também é
chamado de mascara de nitidez (unsharp masking) (GONZALEZ; WOODS, 2010). O
processo de agu¢camento usando o unsharp masking segue os passos abaixo:

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

1 Subtrair a imagem suavizada da imagem original. Isso ira gerar outra
imagem, essa imagem resultante é a mascara.

1 Somar a mascara a imagem original.

A equacédo para expressar a operacao é:

Equacao 3 - Subtracdo da imagem suavizada da imagem original.

mx,y) = flx,y) —f(xy)
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Sendo f(x,y) a imagem original, f 6 ( & imageém borrada e m(x,y) a mascara
resultante da subtracdo das duas imagens. Depois de se obter a mascara é feita a

soma de uma por¢ao ponderada da mascara de volta a imagem original.

Equacao 4 - Soma da imagem original com a mascara.

gx,y) = flx,y) + k*m(x,y)

Onde k representa a intensidade com que o processo de nitidez acontece. Se
o valor de € maior que 1, temos um processo mais reforcado, também chamado de
filtragem high-boost, se o valor de k for menor que 1 o processo de suavizacao sera
atenuado (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A figura 7 ilustra o processo de agucamento. A imagem a) representa a
imagem original. A imagem b) € a imagem resultante da suavizacdo da imagem
original. Na imagem c) aparece a mascara de nitidez, obtida pela equacédo 3. A
imagem d) é o resultado do processo. A melhora em relacdo a imagem original pode

ser percebida claramente.

Figura 7 - Etapas do processo de agugcamento.
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Fonte: Cambridge (2011)
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2.8 GRADIENTE MORFOLOGICO

O gradiente morfologico em imagens em niveis de cinza é usado para realgar
as bordas dos objetos. Seu funcionamento é baseado na idéia de que nos limites de
cada objeto, ou regido, em uma imagem de nivel de cinza existe uma variacao
brusca nos niveis de cinza entre outros objetos ou com o fundo da imagem
(PARKER, 1997).

O gradiente morfologico trabalha aumentando a variacdo do valor de um pixel
em relagdo aos valores dos pixels localizados em uma vizinhanga, determinada por
um elemento estruturante. A morfologia pode ser usada para diversas finalidades em
processamento de imagens, seja para realce de bordas, segmentacéo ou filtragem.
As operacgOes elementares em morfologia matematica séo a erosdo e a dilatagdo
(PARKER, 1997).

A dilatacdo em tons de cinza € realizada posicionando o0 elemento
estruturante sobre o pixel corrente da imagem. E 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, € determinado qual
o valor maximo entre todas as somas. Esse valor sera o valor de intensidade do pixel
da imagem resultante. O processo é repetido para todos os pixels da imagem. O
resultado serd uma imagem com partes claras mais realgcadas (FACON, 1996).

Para a erosao em tons de cinza, 0 mesmo processo da dilatacdo é realizado,
a diferenca € que ao invés de somar os valores dos pixels do elemento estruturante
com os valores dos pixels mapeados na imagem original, é feita uma subtracao.
Outra diferenca entre as duas operagfes € que, apos realizar todas as subtracdes
entre os pixels vizinhos e os pixels do elemento estruturante, € escolhido o valor
minimo entre todas as diferengas ao invés do valor maximo. Esse valor minimo sera
o valor de intensidade do pixel da imagem resultante. O processo é repetido para
todos os pixels da imagem. Como resultado, a imagem resultante tera partes

escuras mais realcadas (FACON, 1996).
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Existem variacbes de combinacBes entre as operacdes elementares que
produzem resultados diferentes. O gradiente morfolégico basico € definido pela
diferenca entre a dilacdo e a erosao pelo mesmo elemento estruturante (SOILLE,
1999). A figura 8 mostra o resultado do gradiente morfologico basico aplicado a uma

imagem.

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

b)

Fonte: a) Grupo de Fotdnica - IFSC/USP b) Préprio Autor.

2.9 SEGMENTACAO EM IMAGENS DIGITAIS

Segundo Gonzalez (2000, p . 295) , ARA seg
em suas partes ou objetos constituintes. 0.
das etapas mais complexa e decisiva em processamento de imagens. Se um
sistema é capaz de segmentar perfeitamente o0s objetos de uma imagem,
provavelmente a analise posterior da imagem sera bem sucedida, ja que todos os
objetos da imagem estdo bem definidos (GONZALEZ; WOODS, 2000). Em sistemas
de viséo atrtificial, o processo de segmentacdo vem logo apds o pré-processamento,
responsavel por aprimorar a qualidade e remover imperfeicdes da imagem, com o
objetivo de maximizar a probabilidade de sucesso da segmentacdo. (MARQUES
FILHO; VIEIRA NETO, 1999).
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A segmentacdo também representa um papel importante no desempenho em
processamento de imagens, visto que em uma imagem bem segmentada € possivel
separar claramente os objetos de interesse do seu fundo (SONKA; HLAVAC;
BOYLE, 2007). Com isso, a segmentacdao de uma imagem permite que objetos que
nao sado de interesse ndo sejam processados, diminuindo assim o tempo e 0 custo
de se processar partes nao relevantes de uma imagem.

Levando em consideragcdo que ainda hoje as aplicacbes que envolvem
processamento de imagens exigem um alto poder de processamento por parte dos
hardwares, o desempenho é um fator fundamental nessa area. Para as imagens
monocromaticas o0s algoritmos de segmentacdo podem ser divididos em duas
categorias distintas: os que se baseiam na descontinuidade e 0s que se baseiam na
similaridade (GONZALEZ; WOODS, 2000). A descontinuidade em uma imagem
pode ser encarada como uma mudanca brusca nos niveis de cinza, e 0s principais
algoritmos nessa area sao:. deteccdo de pontos isolados e deteccdo de linhas e
bordas. A similaridade leva em consideracdo a proximidade dos valores nos niveis
de cinza, e os algoritmos que se encaixam nessa categoria sdo: limiarizagao,
crescimento de regides e divisado e fusédo de regides (GONZALEZ; WOODS, 2000).

2.9.1 Limiarizacéo

A idéia principal da limiarizacdo € dividir a imagem em dois grupos
dominantes, um ou mais objetos de interesse do seu fundo (GONZALEZ; WOODS,
2000). Para gerar essa particdo na imagem é definido um limiar T que separa os dois
grupos. Entédo, tomando o objeto como sendo as regifes escuras e o fundo como
sendo as regides claras, para um pixel na coordenada (x, y) se seu valor foi maior
que T entdo o pixel faz parte do fundo da imagem, caso contrario o pixel sera
encarado como um objeto da imagem. Uma imagem limiarizada pode entdo ser

definida como:

Equacdo 5 - Fun¢éo da limiarizagao.

1 sef(x, =T

g y)= {ﬂ se f(x, VIS T,
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Onde f(x, y) € o valor do pixel na coordenada (x,y) na imagem original, T € 0
limiar definido e g(x,y) € o valor do pixel na coordenada (x,y) na imagem limiarizada.
E possivel observar que os valores dos pixels da imagem resultante poder&o
assumir apenas dois valores, 1 para o objeto e 0 para o fundo da imagem, ou seja, o
resultado da limiarizagdo serd uma imagem binaria com cada pixel sendo ou preto
ou branco. Quando o limiar T depender apenas do nivel 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 nivel de cinza do pixel quanto de outra
propriedade local, por exemplo, o nivel médio de cinza dos pixels vizinhos, o limiar &
chamado de dindmico (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Uma implementacéo bastante simples para a técnica de limiarizacdo € definir
um valor Unico para o limiar, baseando-se apenas nos niveis de cinza dos pixels.
Esse valor pode ser definido empiricamente, onde é possivel 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 sele¢cdo automatica do limiar.

Figura 9 - Limiar definido no vale do histograma.

H|.T,

Fonte: Gonzalez; Woods (2000)

E possivel também definir mais de um limiar para a segmentacdo, chamada
de limiarizacdo multinivel. A desvantagem nesse tipo de implementacdo € a

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

Um processo comum em andlise de imagem é definir quais regides 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 identificacdo dos
objetos em uma imagem € a rotulacdo de componentes conectadas. Seu
funcionamento se baseia na atribuicdo de roétulos iguais para todos os pixels
conectados e com caracteristicas similares.

O Two-Pass é um algoritmo usado para a rotulagdo de componentes ligados
gue 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 consideracdo os rotulos dos pixels vizinhos ele
atribui um rétulo ao pixel em questdo. O algoritmo varre a imagem novamente
eliminando todas as relacbes de equivaléncia entre os rotulos e finaliza assim o
processo de rotulacdo. 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 rotulos dos pixels a sua

esquerda e acima, como € 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
iISso acontecer o algoritmo simplesmente ignora o pixel e passa para a posicao
seguinte. Se o pixel pertence a algum objeto da imagem ele precisa ser rotulado
(AISHACK, 2010). O algoritmo ira rotular o pixel usando os critérios:

1 Os pixels acima e a esquerda séao o fundo da imagem. Nesse caso sera
criado um novo roétulo para o pixel 6 p 6 .

1 Os pixels acima e a esquerdatém r -t ul os i guais. O r -
um rétulo igual aos rétulos atribuidos aos pixels acima e a esquerda.

1 Apenas um dos pixels vizinhos, ou o pixel acima ou & sua esquerda, é
rotulado, o outro pertence ao fundo ou ndo existe. Nesse caso 0 pixel 6 pséra
rotulado com o mesmo rétulo do Unico pixel rotulado.

1 Os dois pixels vizinhos sao rotulados com rétulos diferentes. O
algoritmo ird escolher o menor rétulo entre os dois pixels e ira atribui-lo ao pixel 6 p 6 .
Nesse caso sera criada também uma relacao de equivaléncia entre os dois rétulos e
armazenada em uma estrutura.

A relacdo de equivaléncia entre dois rétulos indica que os dois rotulos
representam o mesmo objeto. Na figura 11 € possivel observar um caso onde o
rétulo da posicédo acimae aesquerdade 6 pd s«o di ferentes. Apes.
diferentes, os doispixelspert encem ao mesmo objeto, pois
Nesse caso, 0 algoritmo cria uma relacdo de equivaléncia e assume que o rotulo 7,

numericamente maior, é filho do rétulo 5.

Figura 11 - Relacdo de equivaléncia.

- 7—>5

7 p

Fonte: Aishack (2010)

O processo ira se repetir até que todos os pixels da imagem sejam rotulados.
Como é possivel observar na figura 11, em alguns momentos o algoritmo cria
rotulos diferentes para pixels que deveriam ter rétulos iguais, pois pertencem ao

mesmo componente conectado (AISHACK, 2010).



35

Para corrigir isso o algoritmo percorre toda a imagem novamente, verificando
todos os roétulos seguindo os critérios:

1 O rétulo atual ndo é filho de nenhum outro rotulo, entéo o rétulo
do pixel atual ndo € modificado.

1 O rétulo atual é filho de algum outro rétulo. Nesse caso € feita
uma nova verificacdo para o rotulo pai, a verificacdo se repete até que se
chegue a um rotulo raiz, que nao é filho de nenhum outro rétulo. O rotulo atual
€ entdo substituido pelo roétulo raiz.

Ao final da segunda passagem a rotulacdo é concluida, com todos os pixels
de um componente conectado com rotulos iguais.

A rotulacdo permite identificar a qual regido cada pixel da imagem pertence.
Com essa informacao € possivel fazer o somatorio de todas as coordenadas x dos
pixels de uma regido e dividir esse valor pelo numero total de pixel que pertence
aquela regido. Se o mesmo procedimento for realizado para a coordenada y é obtido

as coordenadas do centro de massa para aquela regiao.

2.9.3 Diagrama de Voronoi

O diagrama de Voronoi, em homenagem ao matematico russo Georgy
Voronoy, é um método usado para delimitar regides distintas em uma representacéo
geomeétrica de suas distribuicdes (WANGENHEIM, 2007).

O diagrama de Voronoi € muito utilizado para segmentar uma imagem em
unidades menores de tamanho significativo e gerenciavel, chamadas de zonas
(WANGENHEIM, 2007). Existem algoritmos especificos para a geracdo do diagrama
de Voronoi, um deles se baseia na Triangulacdo de Delaunay e utilizam o ponto
médio das arestas para gerar o diagrama. Outra variacdo para a construcdo do
diagrama é a métrica de Minkowski, também conhecida por distancia de Manhattan
(WANGENHEIM, 2007).

O diagrama pode ser gerado ainda através da dilatacdo exata, tomando como
ponto de partida os centrbides de cada regido. A dilatagdo exata permite uma
dilatacdo em todos os sentidos a partir de um ponto. E uma técnica simples baseada
em uma estrutura de dados contendo todas as distancias euclidianas entre o ponto

inicial e os pixels ao seu redor.
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A estrutura que contém as distancias euclidianas é conhecida como Sorted
Exact Distances Representation (SEDR). (COSTA; ESTROZI, 1999). Em uma
imagem bidimensional a dilatacdo exata pode ser encarada como um circulo que se
dilata ao redor do ponto inicial, também chamado de semente, com base nas
distancias contidas na SEDR. A tabela 1 mostra o inicio da lista de distancia SEDR

usada na dilatacdo exata.

Tabela 1 - Lista de distancias euclidiana.

Distancia Ponto: Coordenadas
0 1 (0,0
1 4 (1,0)(0,1)¢1,0)(0;1)
1.4142135623731 4 (1,1)(1;1)(-1,-1)(-1,2)
2 4 (2,0)(0,2)¢2,0)(0;2)
2.2360679774997 8 (2,1)(2;1)(1,2)¢1,2)(-2,1)(2,-1)(1;2)(-1,-2)
2.8284271247461 4 (2,2)(2;2)(-2,2)(-2,-2)
3 4 |(3,0)(0,3)¢3,0)(0;3)
3.1622776601683 8 ((3,1)(3;1)(-3,1)¢3.-1)(1,3)(1;3)(-1,3)(-1,-3)
3.6055512754639 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)
4.1231056256176( 4 |(3,3)(3;3)(-3,3)(3,-3)
4.2426406871192 8 (4,1)(4:1)(-4,1)(4-1)(1,4)(1;4)(-1,4)¢1,-4)
4.4721359549995 8 (4,2)(4;2)(-4,2)(4,-2)(2,4)(2;4)(-2,4)(-2,-4)
5 12 (5,0)65,0)(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 classico

A segmentacdo por watershed é um das técnicas de segmentacgéo realizadas
por crescimento de regifes. Seu funcionamento baseia-se na idéia de crescimento
de uma regido a partir de um ponto inicial. O algoritmo encara uma imagem em
escala de cinza como um relevo topografico, onde as variacbes dos valores de
escalas de cinza correspondem as variagdes das alturas de um relevo. As regides
com tons mais escuros representam as area baixas do relevo enquanto as regides
mais claras correspondem as areas mais altas. A segmentacao pode ser vista com 0
processo de alagamento de uma regido, que ocorre através de sucessivas

inundacdes de aguas sobre o relevo (PECCINI, 2004).
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A inundacéo pode ser encarada com um vazamento nas areas mais baixas
que permite a submers&o do relevo nas aguas. A medida que o processo continua, o
nivel da agua no relevo aumenta, aumentando assim o tamanho das areas alagadas,
também chamadas de bacias. Chega um ponto do processo que as aguas de duas
ou mais bacias estdo prestes a se encontrarem, porém antes disso ocorrer é criada
uma barreira entre as bacias, a fim de impedir a juncdo das duas regides (VINCENT,;
SOILLE, 1991). O processo termina quando as aguas inundam o ponto mais alto do
relevo. O resultado € uma imagem de saida com regides segmentadas através de
linhas divisérias, ou watersheds. A figura 12 mostra a representacdo de um relevo

topografico e suas linhas divisorias.

Figura 12 - Linhas divisérias, minimos e bacias em um relevo topogréfico.

Bacias de captacao

Watersheds

Minimos

Fonte: Peccini (2004)

Geralmente esse tipo de segmentacao € feita sobre o gradiente morfolégico
de uma imagem. Isso porque o gradiente morfoldgico realca as bordas dos objetos
de imagens em escala de cinza, tornando o algoritmo mais eficiente.

A grande desvantagem desse tipo de algoritmo € que € muito facil de ter uma
sobre segmentacdo da imagem, pois o gradiente morfolégico € muito sensivel a
ruidos e texturas na imagem. Uma alternativa usada para resolver esse tipo de
problema é a utilizacdo de marcadores, ou sementes, que sdo pontos que indicam
por onde a inundacdo deve comecar. O problema em questdo agora é descobrir

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

Uma variacdo do algoritmo de watershed classico 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
ligacOes existentes entre os pixels, levando em consideracdo o conceito de
vizinhanca e conectividade, representam as arestas e a diferenca dos niveis de cinza
de dois pixels ligados representam o peso da aresta.

O objetivo do método consiste na criacdo de uma floresta de cobertura
minima, ou mininum spanning forest (MSF) (BAASE; GELDER, 2000). Um MSF é
um conjunto de arvores de menor custo, também chamada de arvore de cobertura
minima ou minimum spanning tree (MST). Uma MST consiste em uma arvore de
cobertura onde a soma dos custos de todas as arestas € minima. Nesse caso, a fase
de inundacédo no watershed IFT corresponde a achar uma solu¢do do problema de
menor caminho. O algoritmo usado € basicamente o mesmo algoritmo de Dijkstra
empregado para a solugdo do caminho minimo, levando em consideracdo que 0s
marcadores servem como 0 ponto de partida do algoritmo (FALCAO; STOLFI,
LOTUFO, 2004). O resultado é uma imagem de saida com a particdo sendo vista
como uma floresta (MSF), onde cada regido segmentada corresponde a uma arvore
da floresta (MST). Cada arvore tera pixels rotulados com o mesmo rétulo da sua
raiz, que corresponde ao marcador daquela regido. As linhas de watershed sao
representadas pela divisa das regides, e isolam duas ou mais regides distintas.

A segmentacdo por watershed IFT apresenta um problema em relacdo as
areas onde os pixels vizinhos apresentam valores de intensidade iguais, que
também podem ser encaradas com areas planas, sem variagdo de alturas. Nessas
areas 0s custos sdo iguais para todos os pixels. Para solucionar esse problema é
adicionado o conceito de custo lexicografico, que define a menor distancia para a
borda da zona plana, permitindo que o planalto seja inundado na mesma proporc¢ao,
por diferentes frentes de aguas (FALCAO; STOLFI; LOTUFO, 2004).
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O watershed IFT pode fornecer um conjunto de soluges 6timas distintas. A
transformada de tie-zone watershed, também chamada de TZ-IFT-WS, &
responsavel por unificar tais solugfes, determinando apenas uma Unica solucéo para
o grafico da imagem e ao conjunto de sementes (AUDIGIER; LOTUFO; COUPRIE,
2005). A TZ-IFT-WS associa um pixel a uma regido somente se em todas as
solucdes possiveis ele pertencer aquela regido. Se essa condi¢cao nao for satisfeita,

o pixel é adicionado na zona de empate.
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3 METODOLOGIA

Nessa secdo serdo apresentados 0s passos e decisbes tomadas na
implementagdo do sistema, destacando como foi feita a leitura do arquivo, quais
tipos de filtros usados no pré-processamento, para melhorar a qualidade das
informacOes presentes na imagem, os métodos de segmentacdo e como foi
realizada a contagem e a medic&o dos raios equivalentes de todos os gréos.

Apés a revisdo Dbibliografica sobre processamento de imagens e
segmentacdo, iniciou-se a implementacdo do sistema. Projetos voltados para
processamento de imagens devem se preocupar em modelar o sistema com base,
principalmente, no tipo de imagem que ird tratar. Toda etapa de pré-processamento
e segmentacdo deve levar em consideragdo o tipo de imagem a ser tratada, a
qualidade da imagem capturada, niveis de luminosidade, contraste e etc. Por
trabalharem com tipos de entradas que apresentam um conjunto de caracteristicas
semelhantes, os sistemas de visdo computacional tendem a se tornarem mais
especificos a medida que precisam ser mais eficientes. Nesse caso, quanto mais
genérico o0 sistema, maior serd a gama de imagem que ele ira conseguir tratar,

porém menos eficientes serdo os resultados.

3.1 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

A ferramenta desenvolvida chama-se Surface Image Analyzer - SIA e para a
sua implementacdo foi escolhida a linguagem JAVA, por ser uma linguagem
bastante difundida e por dar suporte ao paradigma de programacao orientada a
objeto (ORACLE, 2011). A Application Programming Interface i API usada foi a Java
Advanced Imaging i JAI, que da suporte a manipulacdo e processamento de
imagens em JAVA (JAI, 2011). A API foi escolhida devido ao seu bom tempo de uso
na area de processamento de imagens, € bem documentada e apresenta varios

féruns relacionados na Internet o que auxilia na implementacao.
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O desenvolvimento do projeto foi dividido em trés fases. A fase inicial do
trabalho consistiu na escolha e na utilizacdo dos métodos de segmentacéo,
avaliando suas principais vantagens e desvantagens, assim como sua viabilidade de
implementagéo.

Na segunda fase foi programado um modulo voltado para a visdo
computacional do projeto. Nessa etapa foram desenvolvidas duas tarefas
importantes, a contagem e os calculos para definir o raio equivalente dos gréos.

A terceira fase do projeto visa a construgdo do modulo responsavel pela
geracdo dos histogramas. Nessa etapa também foi desenvolvido o modulo para
interface grafica com o usuario, que utiliza tabelas com dados estatisticos,
histogramas de polidispersividade, entre outros recursos, que permitem uma melhor
interacdo com o usuario quanto a exibicdo dos resultados obtidos.

Ao fim de toda a implementacao foi realizado um conjunto de testes com
diferentes tipos de imagens a fim de testar as funcionalidades do sistema e corrigir

possiveis erros encontrados.

3.2 ARMAZENAMENTO E AQUISICAO DAS IMAGENS

Os arquivos usados durante a fase de desenvolvimento e teste do aplicativo
foram cedidos pelo grupo de Fotbnica da USP de S&o Carlos, IFSC/USP. Trata-se
de arquivos que representam imagens de superficies de filmes finos de silicio amorfo
hidrogenado (a-Si:H), irradiados com diferentes intensidades de poténcias de lasers
de femtossegundos.

As imagens usadas no projeto sdo armazenadas em arquivos no formato
ASCII gerados por um microscopio de forca atbmica (AFM). O arquivo contém um
cabecalho com informacgdes referente & imagem, como seu tamanho e sua escala, e
segue com alturas de cada coordenada na imagem, representada em 16 bits. Esse
tipo de representacdo armazena de forma mais eficiente e precisa as informagdes
referentes a superficie, 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 modulo no sistema capaz de criar uma imagem a
partir do arquivo contendo as alturas de cada ponto. O resultado € 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, € possivel fazer o

processamento e a analise sobre ela.

3.3 PRE PROCESSAMENTO

Depois de se obter a imagem a partir do arquivo ASCII, é realizado o preé-
processamento na imagem. O primeiro passo € utilizar o filtro da média. Esse filtro
suaviza a imagem, eliminando pequenos ruidos que possam prejudicar a
segmentacdo. Em seguida é utilizado o filtro de nitidez Unsharp Mask, usado para
deixar a imagem mais nitida e agucar os contornos de cada grdo na imagem. O pré-
processamento € uma etapa importante do projeto, visto que, 0s pequenos ruidos
nas imagens sao eliminados e os grados ficam mais realgados, tornando mais

eficiente o passo seguinte, que é a segmentacao.

3.4 SEGMENTACAO E CONTAGEM DE GRAOS POR DIAGRAMA DE VORONOI

O primeiro método a ser implementado foi o diagrama de Voronoi, onde sédo
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 topogréafico, assim como no watershed, onde as regifes
mais claras representam as areas mais altas, ou montanhas, e as regiées mais
escuras representam as areas 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 iteracdo o valor do limiar &
diminuido até que se chegue as areas mais baixas do relevo. Pode ser feita uma
analogia com os métodos de segmentacdo que se baseiam no conceito de
inundacao topografica. A figura 13 ilustra o processo de cortes na imagem por

diferentes valores de limiar.
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Figura 137 Sucessivas segmentacdes: a) Imagem original b) Limiar em 170 c) Limiar em 130 d)

Limiar em 100.

Fonte: a) Laboratério de polimeros Bernard Gross do IFSC/USP b) c¢) d) Préprio Autor.

A depender da imagem analisada, o numero de cortes pode variar, assim
como tolerancia & ruidos, passo do limiar e etc. O programa implementado leva em
consideracao todas essas variaveis em questao e permite ao usuario indicar os seus
valores antes de inicializar a sequéncia de cortes. A rotulacdo dos componentes
conectados da imagem foi feita a medida que o limiar diminui e novos objetos vao
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 grao pode
ser encarado também como sendo o0 seu ponto maximo, voltando a analogia do
relevo topografico 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 ja foram rotulados. Sendo assim, a
rotulacéo e o calculo do centro de massa sO ocorrem para 0S objetos que surgiram
naquela iteragdo, evitando assim que o mesmo objeto fosse contado mais de uma

vez.
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ApOs conseguir rotular e calcular o centro de massa de todos os objetos, até
0s das regides mais baixas, foi feito um somatério do nimero de centros de massa
que existem na estrutura. O resultado da soma resulta no nimero de gréos 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: Laborat6rio de polimeros Bernard Gross do IFSC/USP adaptado pelo autor.

Depois de encontrar os centros de massa de todos os grdos da imagem é
possivel contar 0 numero de grdos que existem na imagem. Além disso, as
coordenadas de centro de massa serviram para a criacdo do diagrama de Voronoi
da imagem. O centrdide de cada objeto foi usado como semente, ou seja, ponto de
partida, para a dilatagdo exata e a criagdo 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 relacdo ao pixel semente. A medida
que ocorre a dilacdo é checado se o pixel vizinho j& pertence a uma regido, se nao, o
pixel é rotulado com o mesmo rétulo daquela regido, caso contrario a dilatacdo
termina. O resultado pode ser visto na figura 15.
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Figura 15 - Segmentacéo: a) Imagem original. b) Diagrama de Voronoi.

Fonte: a) Laboratorio de polimeros Bernard Gross do IFSC/USP b) Proprio Autor.

Com a criacao do diagrama € possivel fazer a rotulagcdo da imagem em uma
Gnica iteracdo, ou seja, sem sucessivos cortes, definindo assim o formato e o
namero dos pixels existente naquela regido. Nesse momento, cada regido distinta,
separada pelas linhas do diagrama de Voronoi, € encarada como um componente

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

3.5 SEGMENTACAO E CONTAGEM DE GRAOS POR WATERSHED IFT

O segundo método utilizado foi o watershed IFT. O modulo responsavel por
realizar a segmentacéo usando o watershed IFT foi baseado no aplicativo Segmentlt,
uma ferramenta de cédigo aberto, disponivel em: http://watershed.sourceforge.net. A
primeira dificuldade encontrada ao utilizar esse método foi na marcacdo 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
usuario deve definir, a localizacdo de cada semente. A desvantagem dessa forma de
marcacdo é o tempo demandado para a marcacdo assim como a falta de
comodidade imposta ao usuario. Além disso, a determinacdo de sementes feita por
usuarios resulta na maioria das vezes em segmentacdes diferentes para imagens

iguais, o que da margem para resultados néo eficientes.
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A segunda forma € a marcacéo feita automaticamente, onde as sementes séo
definidas a partir do calculo do centrbide através de sucessivos cortes, como
explicado anteriormente na segmentacao pelo diagrama de Voronoi. O problema que
ocorre quando essa forma de marcacdo é utilizada € que quando sdo marcadas
sementes sobre os grdos mais escuros, 0 algoritmo ndo consegue segmentar a
imagem de forma eficiente. Sendo assim, apesar de ser mais trabalhosa, a
marcacao manual se mostrou mais eficiente do que a marcacao automatica.

O algoritmo é dividido em dois passos, primeiro é feita a inicializacdo dos
pixels da imagem, modificando o flag de cada pixel para temporario, indicando que o
pixel em questdo ainda foi processado. O custo e o rotulo de cada pixel também séo
inicializados de acordo com a condicdo de ser um marcador ou ndo. Existe uma
estrutura de dados, que usa a politica First in First Out (FIFO) para a correta
manipulacdo da inundacéo, que é hierarquica, do menor para o maior custo. Na
inicializacdo todos os marcadores sdo adicionados na fila, a medida que sao
processados eles sao retirados da fila, a depender da condi¢cdo, seus vizinhos sao
inseridos na fila ja na sua posicdo correta, que leva em consideracdo seu custo.
Quando um pixel é retirado da fila, seus vizinhos s@o checados e é verificado se 0
maximo entre o custo de v e 0 peso da aresta que liga v a p (pixel vizinho) é menor
que o custo de p, se essa condigdo for satisfeita, o custo e o rotulo de p séo
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 - Segmentacéo: a) Imagem original b) Imagem segmentada por watershed IFT.

Fonte: a) Laboratério de polimeros Bernard Gross do IFSC/USP b) Préprio Autor.
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O funcionamento do método watershed IFT € mostrado no pseudocédigo na

figura 17.

Figura 17 - Pseudocédigo do watershed IFT.

/nicializacdo
rotuloCorrente = 1;

para todos os nos p faga

{
p.flag = TEMP;
if{ !p.marcador){
p.custo = infinito:
p.rotulo = 0;
i
elsed
p.custo = 0;
fifo.add(p):
p.rotulo = rotuloCorrente;
rotuloCorrente++;
i
i
//Propagacio

enquanto(!fifo.empty){

v = fifo.remove();

v.flag = DONE:
para todos os vizinhos p de v com (p.flag = TEMP){
ifi Max(v.custo, arestaCusto(v,p}) < p.custo ){
p.custo = Max(v.custo, arestaCusto(v,p)):

p.rotulo = v.rotulo;

ifi fifo.contains(p)){
fifo.remove(p):

fifo.add(p, p.custo);

Fonte: Préprio Autor.
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A medida que o algoritmo segmenta a imagem os pixels recebem rétulos
correspondentes a sua regido ou séo rotulados com linhas de watershed. Com essa
rotulacéo é possivel saber qual o numero de pixels em cada regido e definir as linhas

divisorias que separam cada bacia.
3.6 CALCULO DO RAIO EQUIVALENTE

Ao final do processo de segmentacédo, independente do algoritmo utilizado,
todos os pixels da imagem estaréo rotulados de acordo com a regido que pertence.
Como cada regido distinta corresponde a um grdo, € possivel entdo calcular o
namero total de pixels existentes em cada grao. Com esses dados em méaos € obtida

a medida do raio equivalente de cada grao usando a equagao 6.

Equac&o 6 - Area do circulo.
2
S =y

Onde a area S € dada pelo total de pixel que pertencem a regido que
representa o grdo. Como o numero de pixels em cada regido é conhecido, foi
possivel calcular o raio equivalente para cada grdo. O raio equivalente € um valor
que representa o comprimento do raio se aquele objeto fosse um circulo. E
importante lembrar que o raio € calculado sobre a representacdo bidimensional do
objeto, visto de cima. Como a area é dada em pixels, o raio equivalente calculado
também é dado em pixels.

O arquivo em texto gerado pelo microscopio de forca atbmica fornece em seu
cabecalho a escala da imagem. E possivel observar o cabecalho do arquivo gerado

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

#yiews: 4

#

#Channel: Topography
#Frame : Scan forward
#Lines : 512

#Points : 512
#XRange : 2.5e-006m
#YRange : 2.5e-006m
#ZRange : 1.4364e-005m
6.57552e-010
1.09592e-009
1.09592e-009
4.38368e-010
-8.76736e-010
-1.97266e-009
-2.63021e-009
-2.63021e-009
-1.3151e-009

.76736e-010
.53429e-009
.53429e-009
.3151e-009

.3151e-009

.09592e-009
.09592e-009
.09592e-009
.76736e-010
.38368e-010

BoRRREEEEEO

Fonte: Préprio Autor

A partir da escala da imagem e usando a equacgdo 7, é possivel fazer uma
relacdo com o valor do raio equivalente calculado pela equagcdo 6, e gerar o valor

real do raio equivalente de cada grao, que € dado em nandémetros.

Equacéo 7 - Raio equivalente.

X = (XRange*raioEquivalente)/width

Onde X representa o raio equivalente dado em nanémetros, XRange indica a
escala da imagem, raioEquivalente é o valor do raio equivalente calculado pela
equacao 6, dado em pixel, e width € a largura da imagem, representada pelo niumero
de pixel do eixo x. Depois de fazer o célculo do raio equivalente para todos os graos
foi feito um histograma da polidispersividade, que indica a frequéncia de cada
medida de raio equivalente calculado.

Além do histograma da polidispersividade, foi gerado o histograma das alturas
da imagem. O histograma € 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 visualizacdo da imagem em relevo. A representacdo da imagem em revelo foi
realizada separadamente no software Matlab (MATHWORKS, 2011). A importancia
de sua representacao se d& pelo fato de que com a imagem em relevo € possivel
visualizar a equivaléncia de informacdes extraidas dos histogramas dos raios
equivalentes e das alturas. Foi possivel perceber que as superficies que apresentam
baixos valores para raios equivalentes e para alturas, sdo superficies com menor
rugosidade e com picos mais achatados. Ja as imagens que apresentam valores
maiores para as alturas e para 0s raios equivalentes sdo superficies com maior
rugosidade e picos mais pontudos.

Para a geragéo da representacdo em relevo foi usado os valores das alturas
reais de cada imagem, sendo necessaria a implementacdo de um médulo capaz de

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

Com o objetivo de avaliar a eficiéncia 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 andlise de imagens genéricas (IMAGEJ, 2011) e o Scanning
Probe Image Processor - SPIP, programa proprietario mais especifico, voltado para
a andlise de particulas em imagens (IMAGEMET, 2011) .

As imagens utilizadas nos testes podem ser visualizadas na figura 19. As
figuras sao de superficies de filmes finos de silicio amorfo hidrogenado, cedidas pelo
grupo de Fotdnica da USP de S&o Carlos, IFSC/USP. Na imagem a), o silicio foi
irradiado com laser de intensidade 4mW, na imagem b) a intensidade do laser foi de
5mW. As imagens escolhidas para o0s testes apresentam uma série de
caracteristicas que dificultam a segmentacdo. E possivel perceber que os formatos
das particulas ndo sdo bem definidos, apresentam disparidade nos tamanhos e,
além disso, os graos estdo sobrepostos e localizados em alturas diferentes, o que
interfere diretamente na luminosidade de cada grdo na imagem. Imagens desse tipo
exigem um processo de segmentacdo mais complexo e robusto, pois algoritmos de
segmentacdo mais simples, como o threshold, ndo conseguiriam apresentar bons

resultados. A resolucdo espacial das duas imagens é de 512 x 512.



Figura 19 - Imagens usadas para testes: a) Irradiada com 4mW b) Irradiada com 5mW.

Fonte: Grupo de Fotbnica - IFSC/USP.
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4.1 SEGMENTACAO POR DIAGRAMA DE VORONOI

A primeira bateria de testes foi realizada com a finalidade de avaliar o método
de segmentacdo por diagrama de Voronoi, comparando o0s resultados com o0s
programas ImageJ e SPIP. As figuras 20 e 21 mostram a segmentacéao feita a partir
do diagrama de Voronoi gerado pelo ImageJ e pelo SIA. Para as duas imagens,
foram usados 120 cortes sucessivos para a geracao do diagrama de Voronoi no SIA.
E possivel notar que o diagrama de Voronoi gerado pelo Imagel n&do define o
tamanho dos grédos tdo bem quanto o SIA. A segmentacéo realizada pelo ImageJ
também apresenta dificuldade em separar 0s graos mais escuros.

As figuras 22 e 23 mostram as comparacdes feitas com o moddulo de
contagem dos gréos do SIA com o do ImageJ. O SIA detectou 776 graos, enquanto
gue o ImageJ conseguiu detectar 539, para a superficie irradiada com 5mW. No
segundo caso, o0 ImageJ encontrou 423 picos, enquando que o SIA encontrou 664,
para a superficie irradiada com 4mW. O mesmo problema em relacdo aos graos

mais baixos aparece novamente.



Figura 20 - Comparacéo entre o diagrama de Voronoi gerado pelo ImageJ e pelo SIA para a

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

b)

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

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

b)

Fonte: Grupo de Fotbnica - IFSC/USP adaptado pelo autor.
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Figura 22 - Comparacéo entre o SIA e o ImageJ para contagem de gréos na superficie irradiada com

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

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



