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AMARANTE, A. R. S. Método para caracterizacio da homogeneidade da distribuicao
das fragoes de areas de materiais polifasicos por processamento digital de imagens. 2017.
111f. Tese (Doutorado em Engenharia Mecanica) — Faculdade de Engenharia do Campus de

Guaratinguetd, Universidade Estadual Paulista, Guaratingueta, 2017.

RESUMO

Sabe-se que a contribui¢do que o processamento de imagens digitais traz para a area da
Engenharia de Materiais, mais especificamente na area de caracterizacdo de materiais, ¢ de
extrema importancia, pois a determinacdo manual de procedimentos que envolve esta area
dispende de um tempo muito grande e geralmente ¢ acompanhado de falhas de quem as realiza.
A partir do exposto acima, o objetivo desta pesquisa é a proposicdo de um método,
semiautomatico, para caracterizagdo da homogeneidade da distribuicao das fragdes de areas de
materiais polifasicos por processamento digital de imagens, de maneira a: a) desenvolver um
algoritmo, utilizando os recursos graficos presentes no Java, para a identificagdo e segmentacgao
de fases, utilizando recursos da Estatistica e recursos visuais como histograma e graficos de
dispersdo de dados; b) desenvolver um algoritmo para o processamento e a identificacdo da
homogeneidade da distribui¢do das fragdes de areas de materiais polifasicos; ¢) avaliar 0
método a partir dos dados obtidos nos resultados do experimento e d) descrever os métodos
utilizados no plugin desenvolvido. Aplicar-se-4 o conceito de Variabilidade, de maneira a
permitir uma selecao das fases dos materiais analisados com uma maior precisao. Observa-se
que, a partir do método proposta para a caracterizacao da homogeneidade da distribuicao das
fragdes de area de materiais polifasicos, o usudrio terd a sua disposi¢ao dados que possam
subsidiar suas decisdes quando da determinacdo dos limites das fases definidas, assim,
deixando de ser apenas um parametro baseado nas observagdes visuais (subjetivas) do mesmo

e passando a ter dados que validem e comprovem as regioes determinadas.

PALAVRAS-CHAVE: Segmentacdo. Histograma. Microscopia Optica. Processamento
Digital de Imagens.



AMARANTE, A. R. S. Method for characterizing the homogeneity of the distribution of
fractions of areas of polyphase materials by digital image processing. 2017. 111f. Tese
(Doutorado em Engenharia Mecanica) — Faculdade de Engenharia do Campus de

Guaratinguetd, Universidade Estadual Paulista, Guaratinguetd, 2017.

ABSTRACT

It is known that the contribution that the digital image processing brings to the area of Materials
Engineering, more specifically in the area of material characterization, is of extreme
importance, since the manual determination of procedures involving this area takes a very long
time large and is usually accompanied by failures of those who perform them. From the above,
the objective of this research is the proposition of a semiautomatic method to characterize the
homogeneity of the distribution of fractions of areas of polyphase materials by digital image
processing, in order to: a) develop an algorithm, using the graphical resources present in Java,
for the identification and segmentation of phases, using statistical resources and visual
resources such as histogram and data scatter charts; b) to develop an algorithm for the
processing and identification of the homogeneity of the distribution of fractions of areas of
polyphase materials; c) evaluate the method from the data obtained in the experiment results
and d) describe the methods used in the developed plugin. The concept of variability will be
applied in order to allow a better selection of the phases of the analyzed materials. It is observed
that, based on the proposed method for characterizing the homogeneity of the polyphase
material area fractions distribution, the user will have at his disposal data that can subsidize his
decisions when determining the limits of the defined phases, thus leaving be only a parameter
based on the visual (subjective) observations of the same and starting to have data that validate

and prove the determined regions.

Key Words: Segmentation. Histogram. Optical Microscopy. Digital Image Processing
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1 INTRODUCAO

O conceito de Processamento Digital de Imagens vem evoluindo ao longo das décadas,
permitindo a aquisi¢ao, o processamento € a interpretacdo de um grande volume de dados a
partir da aquisi¢ao de imagens, advindas de diferentes fontes de informacao, gragas ao poder

de processamento e armazenamento proporcionado por tais tecnologias.

No caso das Engenharias, mais especificamente na area de Ciéncias de Materiais, nao
¢ diferente. Dentre os mais variados temas, ¢ frequentemente utilizada na analise e
caracterizagio de materiais (MANSUR, PEREIRA, OREFICE, 2005), que ¢ o foco desta
pesquisa. Dentre os avangos pode-se destacar: o desenvolvimento de Plugins (programas de
computador) que auxiliam e acrescentam funcionalidades aos recursos de andlises dos
materiais, a computagdo de alto desempenho e as técnicas envolvendo a Microscopia Optica,

Microscopia Eletronica de Varredura e a Microscopia Correlativa.

Uma etapa muito importante na industria de transformacao ¢ a questao da inspecao da
qualidade dos materiais, independentemente do tipo de material que ¢ utilizado. Atualmente,
esta etapa ¢ realizada, em sua grande maioria, através da caracterizacdo e classificagdo da
matéria-prima utilizando-se a inspecdo visual. Apesar de haver um nivel de automagdo muito
avangada atualmente nas industrias, as tarefas de inspecao e afins sdo atribuidas a profissionais
que utilizam o sentido da visao humana para a realizacao de tal atividade (KAUPPINEN, 1999;
NEWMAN, JAIN, 1995).

Sabe-se que os sentidos humanos, particularmente o sistema visual, possui uma notavel
capacidade de reconhecer padrdes, contudo, dificilmente é capaz de processar o enorme volume
de informacdo (ALVARENGA et al., 2005), ou at¢ mesmo de perceber mudancas de
comportamento em um sistema de distribuicdo de dados, presentes em um Histograma. Tal
restrigao do sentido visual ¢ minimizada, na medida em que as imagens sdo resultantes do
processamento de imagens a partir da microscopia correlativa, pois sdo adquiridas com uma

qualidade diferenciada, caracteristicas presentes nesta forma de aquisicdo de imagem.

O objetivo geral desta pesquisa ¢ a proposi¢ao de um método, semiautomatico, para
caracterizacdo da homogeneidade da distribuicao das fragdes de areas de materiais polifasicos

por processamento digital de imagens.
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Para tanto, o método indicard para o usudrio possiveis pontos de segmentacdo no

histograma, por intermédio de dados estatisticos identificados ao longo da andlise.

Dentre os recursos presentes no método encontra-se o conceito de Variabilidade para
auxiliar na selecdo das fases. Este método foi implementado por meio de um plugin
desenvolvido na linguagem de programagao JAVA, que possui as seguintes caracteristicas: ¢
gratuita, multiplataforma e possui uma quantidade muito grande de solugdes desenvolvidas em
codigo aberto para manipular imagens. Uma destas solugdes que recebera o método

desenvolvido ¢ o NIH ImageJ] (IMAGEJ, 2016).
Para alcancar o objetivo geral, tem-se a definicao dos seguintes objetivos especificos:

a) Desenvolver um algoritmo, utilizando os recursos graficos presentes no Java, para a
identificacdo e segmentagao de fases, utilizando recursos da Estatistica e recursos
visuais como histograma e graficos de dispersao de dados;

b) Desenvolver um algoritmo para o processamento e a identificacio da
homogeneidade da distribui¢do das fragdes de areas de materiais polifasicos;

c) Avaliar o método a partir dos dados obtidos nos resultados do experimento;

d) Descrever os métodos utilizados no plugin desenvolvido.

O método proposto podera ser utilizado em analises e segmentacao de fases em imagens

de amostras com caracteristicas bifasicas ou polifasicas.

No desenvolvimento do plugin deste trabalho foi utilizado um conjunto de técnicas para
a manipulacdo das imagens presentes no ImageJ, como por exemplo, a conversao das imagens,
em diferentes formatos, para o padrao 8 bits (conversao das imagens em escalas de tons de

cinza).

Como resultados, pode-se obter informagdes estatisticas especificas sobre a delimitacao
das fases dos materiais analisados, possibilitando uma analise pautada em dados advindos do
processamento, em quantidade e qualidade significativas, e que dificilmente seriam percebidos

pelos sentidos humanos.

Este texto esta organizado como segue. Neste capitulo Introdugdo e os objetivos da
pesquisa. No capitulo 2 sera tratado do conceito de Segmentagdo de Imagens. Os fundamentos
do processamento de imagens digitais serdo apresentados no capitulo 3. O capitulo 4 tratard do
ambiente de processamento de imagens digitais NIH ImageJ e a linguagem de programagao

JAVA. O capitulo 5 traz os materiais e os métodos que foram utilizados na pesquisa. No
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capitulo 6 serdo apresentados os procedimentos para aplicagdo do método e plugin proposto.
Os resultados da avaliagdo do método serdo apresentados no capitulo 7. As conclusdes e as

referéncias bibliograficas serdo apresentadas nos capitulos seguintes.
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2 SEGMENTACAO DE IMAGENS

A segmentacdo de imagens ¢ considerada um dos principais processos constituintes de
um sistema de visdo artificial e também uma etapa critica no Processamento de Imagens
Digitais. Tem como objetivo subdividir uma imagem em regides ou objetos de interesse
espacialmente diferentes, mas em uma mesma imagem, sendo estes formados pelo agrupamento
de pixels contiguos ou semelhantes, ou de mesma textura, ou at¢ mesmo com outras

caracteristicas comuns (AUGUSTO, 2012; VAN DER HEIJDEN, 1994).

Na maioria dos casos, a segmentagdo ¢ realizada a partir de um levantamento das
informacdes contidas nos pixels da imagem, identificando estes pixels como elementos que
pertencem a objetos ou ao fundo da imagem (background) (DIAS, 2008; VAN DER HEIJDEN,
1994; HARALICK, SHAPIRO, 1992; PARKER, 1997; SOILE, 1999; HUANG, WANG,
1995).

Entretanto, muitas vezes o resultado da segmentagdo ndo ¢ adequado, exigindo do
técnico procedimentos para preparar as imagens de forma a atender ou minimizar os problemas
encontrados, em fun¢dao do método adotado para a identificacdao das fases. E, em funcao de
sucessivas corregoes ou adequacdes das imagens, estas carregam um determinado erro que ira
se acentuar a cada preparacdo ou pré-processamento da imagem. Entende-se aqui pré-
processamento a etapa que consiste no melhoramento da imagem, de forma que as proximas

etapas tenham um indice de sucesso significativo.

As pesquisas apontam que, dependendo das técnicas de segmentagdo adotadas, pode-se
ndo chegar aos resultados esperados. Por exemplo, o limiar e crescimento da regido nao se
comportam bem quando da solucdo do problema de segmentacdo de imagens de
microestruturas, dada a dificuldade de se encontrar o limiar ou sementes adequadas para o
correto crescimento da regido (ALBUQUERQUE et al., 2007). Os autores acrescentam ainda
que ¢ necessaria a aplicacao de filtros no pré-processamento da imagem em andlise, embora

nem sempre esta técnica resolva.

Os métodos para a segmentacdo de imagens (PEDRINI, SCHWARTZ, 2008) tém como
o objetivo identificar os diferentes constituintes do material analisado. Dentre os diferentes

métodos pode-se destacar: a ponderagao das intensidades e distribuicao dos pixels com valores
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dos diferentes tons de cinza para determinar o limiar no ponto maximo do histograma,

correspondendo este a transi¢do entre regiodes.

Rall (2010) identifica os limites das fases de uma imagem discretizada de uma “tdbua

com um nd”, conforme visto na Figura 1.

(c)

(b)
(a)

(a) (b)

Figura 1 - Imagem de madeira com no e sua representagao binaria pelo histograma: 1? fase do histograma

Na segmentacdo desta imagem (Figura 2 e Figura 3), Ridler e Calvard (1978)

determinaram trés fases distintas com limites finais nos pontos t = 133 e t = 164,

respectivamente.

T ey 1 i e T

drmme jr e e e e em s e e e
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Figura 2 - Imagem de madeira com no e sua representagao binaria pelo histograma: 2° fase do histograma
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Figura 3 - Imagem de madeira com no a sua representagao binaria pelo histograma: 3% fase do histograma

Pode-se observar que, apesar da qualidade das informacdes apresentadas para o técnico
com o preenchimento dos pixels na imagem conforme o avancar da barra do histograma e de
acordo com tom de cinza identificado no histograma, o mesmo embasou-se na sua capacidade
de percepc¢do visual do ponto mais baixo do histograma e que estivesse no “vale” (parte mais

baixa localizada entre os picos do histograma).

Tanto no primeiro ponto (t = 133) como no segundo ponto (t = 164), identificados no
histograma por Ridler e Calvard (1978), a quantidade de informagdes presentes nesta regido ¢
extremamente significativa, dando a entender que a identificagdo destas regides pode estar
prejudicada pela capacidade da nado interpretagdo correta das informagdes nas regides

envolvidas no processo.

Segundo Pedrini e Schwartz (2008) a intensidade dos pixels pode ser modelada como
fungdes de densidade de probabilidades, como a fun¢do de Gauss, onde a média e a variancia
sdo calculadas, em cada distribui¢ao, sendo o limiar escolhido pelo menor erro definido por

essas fungoes.

As técnicas que utilizam algoritmos para a segmentacdo de imagens que tém como
propriedades basicas os valores de tons de cinza, segundo (GONZALEZ & WOODS, 2002),

podem ser classificadas em técnicas de descontinuidade e de similaridade.

A descontinuidade segundo Gonzalez & Woods (2002) acontece com a detecg¢do de
pontos isolados, além da deteccdo de linhas e bordas na imagem, ou seja, esta técnica classifica

e divide a imagem de acordo com as alteragdes abruptas nos niveis (tons) de cinza.

A similaridade utiliza como base os métodos de limiarizacao, o crescimento, a divisao

e a fusdo de regides.
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O fundamento da limiarizacdo, que ¢ a técnica adotada nesta pesquisa, estd na percep¢ao

de um ou mais limiares, permitindo identificar e separar os grupos de pixels que os formam.

Quando os limiares estdo, de certa forma, bem definidos, o processo de segmentacao ¢
relativamente simples, mas que requer certa atengdo. As figuras 2 e 3 apresentadas

anteriormente sdo exemplos de imagens com os seus limiares bem definidos.

Algumas pesquisas foram desenvolvidas para trabalhar com a segmentac¢ao de imagens.
Uma proposta foi desenvolvida pela Centro Federal de Educacdo Tecnologica do Ceara,
identificada como SVRNA - Segmentacdo Via Rede Neural Artificial (Figura 4). Segundo
Albuquerque et al. (2007), este programa, que ¢ baseado em redes neurais artificiais, faz a
contagem percentual de constituintes em tempo reduzido em relagdo ao modelo convencional,

que, segundo os autores acima, subdivide-se em:

e Medidas Basicas (Fracao Pontual e Fracao Volumétrica);
e Medidas Estatisticas e;

e Metodologia Experimental.

O estudo ¢ realizado primeiramente, com a obtengao das amostras de agcos ABNT 1020
e 1045 e ferro fundido nodular. Segundo resultados dos autores, a analise estatistica mostra que

o software ¢ eficiente para o grau de significancia admitido (ALBUQUERQUE et al., 2007).

Figura 4 - Sistema SVRNA (ALBUQUERQUE et al., 2007).
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Pode-se perceber que a definicdo dos limites das fases estd embasada, principalmente,

na experiéncia do técnico em identificar visualmente as possiveis fases presentes na amostra,

sem uma identificacdo mais criteriosa das informagdes que estdo apresentadas na imagem.

Segundo Sridevi e Mala (2012) uma imagem pode ser segmentada a partir da detecgdo

de limites ou bordas, ou at¢ mesmo pelo agrupamento de pixels por condi¢des de similaridades

previamente definidas.

Os autores acima (SRIDEVI, MALA, 2012) descrevem ainda diferentes tipos de

algoritmos para realizar a segmentacdo que sdo utilizados para a aplicacio em imagens

monocromaticas. Dentre os tipos de algoritmos pode-se citar:

e Técnicas de deteccdo de limites: Estas técnicas sdo baseadas nas transigdes de

intensidades, onde a magnitude e a orientagdo da borda sdo definidas em fun¢ao dos

valores calculados a partir da derivada da contagem dos pixels. As bordas sao

formadas entre duas regides distintas devido a mudancgas bruscas em seus valores de

intensidade.

e Técnicas de limiarizacdo (thresholding techniques): As imagens formam a regido de

homogeneidade com base no valor de limiar.

e Técnicas de Detecgdo Combinadas: Combina as técnicas de detecgdo de limites e as

técnicas de limiarizagao.

Cheng et al. (2001) relacionam algumas técnicas de segmentacdo de imagens

monocromaticas, descrevendo-as e destacando as suas vantagens e desvantagens, conforme

apontadas na Tabela 1 a seguir.

Tabela 1 — Técnicas de segmentacdo de imagens monocromaticas

Técnicas de
Segmentacdo

Descrigdo do método

Vantagens

Desvantagens

Histograma do
Limiar

Leva em conta que o
histograma de uma
imagem possui
varios picos, cada
um correspondendo
a uma regiao
especifica.

Nao precisa de
informacao prévia da
imagem. Para uma
ampla classe de
imagem com 0s
mesmos requisitos,
este método
funciona muito bem,
com baixa
complexidade,

- Nao funciona muito
bem  para uma
imagem sem picos
bem definidos ou
com vales amplos e
planos;

- Nao considera os
detalhes espaciais,
entdo nao garante
que as regioes
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segmentadas sejam
contiguas;

Recurso de Assume que cada Caracterizagao direta | - Como determinar o
Agrupamento regido da imagem e facil numero de grupos
forma um grupo implementagao. (identificar a
separado. validade dos grupos)
Geralmente ¢ - As caracteristicas
dividido em duas em muitos casos sao
etapas: a) categoriza dependentes da
0s pontos por imagem e como
caracteristicas; b) selecionar recursos
mapeia o grupo em para uma
seu dominio segmentacao
espacial, formando satisfatoria e
regioes. resultados da
segmentagdo nao sao
claros.
Aproximagoes Pixels agrupados em | Trabalha melhor - Sao sequenciais por

baseadas em regides

regides homogéneas,
incluindo o
crescimento da
regido, divisao de
regido, fusdo ou as
combinacodes entre
si.

quando o critério de
homogeneidade da
regido ¢ simples. Sdo
mais imunes a ruidos
do que a abordagem
de detecgao por
borda.

natureza e exigem
bastante em termos
de recursos de
processamento ¢
armazenamento;

- A regido de
crescimento tem
dependéncia com a
regido de origem ¢ a
ordem em que cada
pixel e regides sao
examinados;

- Os segmentos das
regiodes resultantes
aparecem
enquadrados devido
ao esquema de
divisdo.

Deteccao por
aproximacao de
borda

Baseado na deteccao
por descontinuidade,
normalmente tenta
localizar pontos com
mais ou menos
alteracdes bruscas no
nivel de cinza.
Normalmente
classificado em duas
categorias:
sequencial e
paralelos.

A técnica de
detec¢ao de limites é
a forma pela qual o
técnico identifica os
objetos e funciona
bem para imagens
que tenham bom
contrastes em
regioes.

- Nao funciona bem
com imagens nas
quais as bordas siao
irregulares ou
possuem muitas
arestas.

- Nao ¢ comum
produzir uma curva
fechada ou fronteira;
- Menos imune a
ruidos do que outras
técnicas de
limiarizagao.
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Abordagens Difusas | Aplica operadores Proporciona um - A determinagdo da
difusos, caminho para associacao difusa
propriedades, manipular a ndo ¢ uma tarefa
matematicas e regras | incerteza inerente na | comum.
de inferéncias variedade de - A computagdo
(regras Se ... problemas devidoa | envolvendo a
ENTAO). ambiguidade ao abordagem fuzzy

invés da poderiam ser melhor
aleatoriedade. explorados.

Abordagens de Utilizagdo das redes | Nao hé necessidade | - O tempo de

Redes Neurais

neurais para executar
a classificacao ou
agrupamento.

de escrever
programas
complicados. Pode
utilizar plenamente
a natureza paralela
das redes neurais.

treinamento € longo
- A inicializagao
pode afetar os
resultados

- O excesso de
treinamento deve ser
evitado.
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3 FUNDAMENTOS DO PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

Devido ao avango significativo da tecnologia neste segmento, as utiliza¢des das imagens

digitais podem ser encontradas com diferentes finalidades, conforme identificadas na Figura 5:
a) identificagdo automatica de estruturas em imagens aéreas;
b) medi¢ao automatica de formas e tamanhos de 6rgaos;
c¢) reconhecimento de impressoes digitais;
d) reconstrugdo de tomografias;
€) ressonancia magnética e;

f) aquisicdo de imagens a partir de microscopios, que se relaciona ao tema desta

pesquisa.

Figura 5 — Finalidades: (c) Impressdo Digital; (d) Reconstru¢cdo de Tomografias
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(e)

Figura 5 — Finalidades: (¢) Ressonancia Magnética; (f) Imagem capturada por um Microscépio Otico.

Para trabalhar com o conceito de Processamento de Imagem Digital ¢ importante tratar
do conceito de imagem, utilizando para tal um modelo matematico de forma a representa-la e

manipulé-la no computador.

A imagem ¢ definida como uma intensidade luminosa e formada por pontos,
representados pela funcao f(x,y), onde os valores de x e y constituem uma determinada

coordenada, fornecendo a intensidade ou brilho neste ponto (GONZALEZ, WOODS, 2000).

3.1 IMAGEM DIGITAL

Para Gonzales e Woods (2002) uma imagem digital € representada por uma func¢ao f(x,y)
representada em coordenadas espaciais. Cada uma das coordenadas resultante da funcdo f(x,y)
representa uma cor, e todas essas coordenadas formam uma matriz. Cada ponto desta matriz,
determinado em um sistema de coordenadas, ¢ identificado por um valor de linha (x) e por um
valor de coluna (y), corresponde ao que chamamos de pixel, do acronimo picture element ou

elemento da figura.
A fungdo pode ser representada por:
Jxy) =ixy) . rx.y)
onde:

i(x,y) intensidade da fonte de luz, sendo 0 < i(x,y) < infinito;
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r(x,y) reflectancia da luz incidente na superficie, que dependera do tipo de material,

sendo (0 <r(x,y) <1).

Albuquerque et al. (2007) acrescentam ainda que tal imagem ¢ uma funcao de
intensidade luminosa bidimensional, combinando uma fonte de iluminacao ¢ a reflexdao ou

absor¢do de energia a partir desta fonte.

Representa-se a imagem discretizada em uma matriz bidimensional, conforme mostra a
Figura 6. O valor de m apresentado representa o nimero de linhas e o valor de n apresentado

representa o numero de colunas.

£(0,0) £(0,1) f(0,n=1)
f(1,0) f(Ll) f(l,n=1)
f(x,y)=
fim=10) f(m-=L11) .. _,F'[m—l_u-l]‘

Figura 6 — Matriz de Pixels (ALBUQUERQUE et al., (2007).

O processo de aquisi¢ao de uma imagem digital pode ser observado na Figura 7 a seguir,

que apresenta as fases envolvidas neste processo (GONZALEZ, WOODS, 2000):
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f') Numination (enerey) A
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- ﬁ Chutput (digitized) image
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(Imtermal j image plang
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Figura 7 — Aquisi¢ao da Imagem: (a) Fonte de energia (iluminagdo); (b) Objeto em uma determinada cena; (c)
Sistema de imagem; (d) Projecdo da cena no plano da imagem; (e) Imagem digitalizada, Matriz de Pixels

(GONZALEZ, WOODS, 2000).

Cada pixel apresenta a luminosidade decorrente da combinagao de cada uma das cores
primarias, representadas pelas cores vermelha, verde e azul ou RGB (do inglés RED, GREEN
e BLUE). Neste modelo RGB, as cores primarias, apresentadas em trés planos independentes,

se combinam para produzir uma imagem de cores compostas (GONZALEZ, WOODS, 2000).

A cor ¢ obtida através da combinacdo das trés cores primarias que a compdoem. Cada
uma das cores obtidas esta contida em uma escala que varia entre 0 e 255. O numero 0 (zero)
indica a auséncia de intensidade e o nimero 255 indica intensidade maxima. Quando a mistura
se apresenta com a combinagdo (0, 0, 0), estas se encontram em seu valor minimo,
representando a cor preta. Quando estas cores se apresentam com 0s seus valores maximos

(255, 255, 255), estdo representando a cor branca.

Desta forma, a cor representada no padrao RGB ¢ indicada por nimeros inteiros, onde:

0<R<255,0<G<255,0<B<255,

e a cor resultante da composi¢ao do padrdo RGB ¢ definida como Luminancia (I). A
luminancia corresponde a densidade de fluxo continuo em um ponto da superficie, sendo
medida em limen/m2 ou lux (Ix), candela, dentre outros (TRIGO, 2005), obtida pela seguinte

equacao:
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[=0.299R +0.587G + 0.114B;

A equagdo apresentada, que € proposta para a conversao do padrao de cores RGB para
escalas de cinza pode ser utilizada no processo inverso, ou seja, a conversao de um determinado

tom de cinza no padrao RGB.

3.2 AQUISICAO AUTOMATICA DAS IMAGENS DIGITAIS

Um procedimento que tem ajudado significativamente o processo de aquisi¢do de
imagens digitais ¢ a utilizacdo de microscopios, equipados com cameras digitais, controlados

por um computador.

Desta forma, esta tarefa que antes necessitava de um tempo significativo para capturar
uma sequéncia de imagens de uma amostra, ¢ feita agora de maneira automatica, permitindo
uma precisdo na captura das regioes analisadas, além de possibilitar a aquisicdo de inumeras
imagens em uma velocidade muito maior e de cobrir uma regido da amostra sem a ocorréncia

de erros por parte do operador e sem a analise de campo ou areas repetidas (IGLESIAS, 2008).
As etapas, apresentadas na Figura 8 a seguir, consistem em:

a) Posicionar a amostra na lente do microscépio;

b) Identificar a area a ser trabalhada, localizando os pontos que delimitam a area de
interesse;

¢) Delimitar visualmente a area de interesse e;

d) Iniciar a aquisi¢do das imagens.

E importante destacar que esta sequéncia de captura automatica das regides da imagem

pode variar de equipamento para equipamento.
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Figura 8 — Sequéncia de captura automatica (ALBUQUERQUE et al., 2007).

3.3 LUMINANCIA

E uma informagéo que esté relacionada diretamente & quantidade do brilho presente nos
objetos e que permite a sua percepgio pelo olho humano. E através da luminancia que os seres

humanos enxerga.

A luminancia € uma excitacgao visual, enquanto que o brilho (reflectancia) ¢ a resposta
visual a esta excitagdo; a luminancia ¢ quantitativa e o brilho é sensitivo. E a diferenca entre
zonas claras e escuras que permite que se aprecie uma escultura; as partes sombreadas de uma
imagem sao aquelas que apresentam a menor luminancia em oposi¢ado as outras mais iluminadas

(LUZ, 2016).

Desta forma, as variaveis que definem luminancia sao Iluminancia e Refletancia. A
Iluminancia ¢ a quantidade de luz que toca uma superficie; e a Reflectancia € a porcentagem de

luz refletida pela superficie (ANTUNES, 1996).

Luz (2016) acrescenta ainda que podemos tomar como exemplo as palavras (em cor
preta) escritas nesta folha de documento (de fundo branco). As palavras possuem uma
refletdncia em torno de 10% sobre um fundo, que possui uma refletancia em torno de 85%,
revelando assim que a luminancia das palavras ¢ bem menor que a luminancia do fundo,
permitindo uma leitura mais suave e menos cansativa, uma vez que as luminancias dos

componentes ndo concorrem entre si.
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3.4 HISTOGRAMA

O Tom de Cinza ou Digital Number (DN) ¢ uma das formas possiveis de se trabalhar
uma imagem com o Processamento de Imagens Digitais. E para representar a distribuicao dos

DN de uma imagem geralmente utiliza-se o Histograma (SILVA, 2016).

Conhecidos também como a distribuicdo de intensidades, o Histograma ¢ a
representacdo da frequéncia dos tons de brilho presentes na andlise de imagens digitais.
Composto pelos eixos x e y, onde x representa as classes (tons) de cinza em uma imagem € o
eixo y, representando as ocorréncias dos tons de cinza constituintes da imagem

(ALBUQUERQUE et al., 2007) (ANTUNES, 1996), conforme ilustrado na Figura 9.

[ i Histogram of MD-Expenment-00.. |=i =) ﬁ1
S00cdd D pieels; RGE. J81K

1]

Count 3203200 Min: 1

Meamn 159328 Max 235
ElaDev: 52613 Mode: 206 (51455)
List| Copy| Log | Live

Figura 9 — Exemplo de uma imagem e o seu respectivo Histograma.

Desta forma, ao observar o histograma de uma imagem pode-se perceber as
caracteristicas presentes na mesma. A partir do histograma pode-se obter o nimero de pixels
que cada intensidade de brilho possui. Entretanto, o grande nimero de frequéncias presentes
em uma imagem acaba por ser um dificultador no momento da interpretagdo dos limites das

frequéncias, que € um dos focos dos estudos desta pesquisa.

Normalmente a sua utilizacdo acontece quando ha a necessidade de se analisar uma
grande quantidade de informagdes (dados numéricos), de forma que permita identificar padrdes

em um determinado contexto.
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3.5 PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS

O processamento de imagens digitais ¢ um recurso utilizado praticamente em todas as
areas de atuacdo. Suas aplicacdes vao desde o sensoriamento remoto, utilizado nos campos da
Geologia, Meteorologia, Agricultura, passando pelas areas da Medicina, Seguranga e

Monitoramento, Astronomia, Fisica, etc.

Dentre os inumeros objetivos do processamento de imagens digitais € possivel destacar
a captura e interpretagdo de informacdes, fornecidas por parametros, e que irdo possibilitar a

sua descricdo, interpretagdo ou entendimento do objeto de interesse pelo usuario.

Quando se trata do processamento de imagens digitais, este refere-se ao processamento
de sinais bidimensionais ou n-dimensionais, e dois fatores importantes precisam ser definidos:

Resolucgao e Cor.

E para manipular uma imagem digital, precisa-se passar, segundo SCURI (2002), pelas

etapas descritas na Figura 10 a seguir:

Aquisi¢do

\ S
Processamento Digital Armazenamento

Visualizagdo

Figura 10 — Fases do processamento de imagens digitais.

3.5.1 AQUISICAO DE IMAGENS

A aquisi¢do das imagens se da de diversas formas, podendo ser efetuada via Scanner,
Cameras fotograficas digitais, por um Microscopio Optico ou um Microscopio Eletronico de

Varredura, por exemplo. Na aquisicdo da imagem ¢ onde se define a resolugdo espacial,
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compondo a imagem digital por pixels (SCURI, 2002). Esta resolu¢do esta relacionada a

qualidade da imagem, medida em pontos por polegadas (DPI — Dots Per Inch).

No caso dos microscopios, a aquisi¢ao ¢ feita a partir da definigdo do numero de tomadas
que o observador quer fazer da imagem. Quanto maior o numero de vezes com que a aquisi¢ao
da imagem for realizada, melhor a qualidade e, consequentemente, maior o numero de

informacgodes que poderdo ser obtidas a partir da aquisi¢ao.

3.5.2 VISUALIZACAO

A visualizacdo de uma imagem pode se apresentar em diferentes situagdes. Segundo
SCURI (2002), quando duas imagens com tamanhos reais iguais sao adquiridas com resolugdes
diferentes, naturalmente terao nimeros de pixels diferentes e na tela aparecerao com tamanhos

diferentes.

Na Figura 11 ¢ apresentado um circulo capturado em duas resolugdes, mas exibido no

seu tamanho original.

L i ]

Figura 11 — Imagens com tamanhos iguais e resolugdes diferentes.

Pode-se observar na Figura 12 que as imagens tém tamanhos diferentes, mas foram

adquiridas com o mesmo numero de pixels.
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TILLL
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Figura 12 — Imagens com tamanhos diferentes e resolu¢des iguais.

3.5.3 PROCESSAMENTO DA IMAGEM

O processamento da imagem adquirida pode ser realizado por inimeras formas
diferentes, e em diferentes areas do conhecimento, e isso sera determinado pelo escopo que se

quer com a imagem adquirida.

Dentre as inimeras possibilidades de processamentos realizados na area de engenharia
de materiais pode-se citar: Ferramenta para medida da area de particulas de magnetita em trés

escalas nanométricas, Suavizacao de imagens, Identificagdo de bordas, dentre outras.

3.5.4 COMPRESSAO / ARMAZENAMENTO

Existem inumeros formatos em que as imagens podem ser armazenadas (comprimidas

ou ndo). Os mais conhecidos sdo:

e BMP — (Bitmap): ¢ um dos formatos mais simples de um arquivo de imagem.
Desenvolvido a partir da colaboragdo entre Microsoft e IBM, armazena os pixels na
forma de uma tabela de pontos, gerenciando as cores na forma real como elas se
apresentam. Quanto maior o nimero de pixels atribuidos para uma captura de

imagem, melhor serd a qualidade da imagem.
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o TIFF — (Tagged-Image File Format): este tipo de formato de imagem ¢ muito
utilizado, pois permite a troca de arquivos em diferentes plataformas de
computadores. Seu formato ¢ suportado pela grande maioria de aplicativos que
manipulam imagens.

e JPEG ou JPG — (Joint Photographic Experts Group): considerado o mais popular dos
padrdes. E utilizado para exibir imagens em paginas na web. O padrio JPEG preserva
todas as informagdes de cores presentes em uma imagem, entretanto, faz a
compressao do arquivo, a partir do descarte de dados de maneira seletiva. Na medida
em que existe a compressao das imagens, hé a perda da qualidade também.

e GIF — (Graphics Interchange Format): Muito utilizado para criar imagens animadas.
Muito popular na internet e ¢ considerado um dos formatos mais antigos.

e PNG — (Portable Network Graphics): Similar ao GIF, permite a animagao de imagens
também. Entretanto, vai além dos recursos do GIF, na medida em que realiza a

compressao das informagdes, sem haver perda da qualidade.

3.5.5 FINALIDADES PARA A MANIPULACAO DE IMAGENS DIGITAIS

Para Queiroz (2003), sdo inumeras as possiveis formas de manipulagdo de imagens.
Contudo, de maneira em geral, podem ser categorizadas em procedimentos que incluem quatro

tipos abrangentes de operagdes computacionais:

e Retificacdo e Restauracdo de Imagens: operagdes realizadas para minimizar as
distor¢des e degradagdes dos dados de uma imagem, com a finalidade de criar uma
representacao mais fiel da cena;

e Melhoramento de Imagens: procedimentos aplicados aos dados de uma imagem
com o objetivo de melhorar efetivamente a visualizagdo da cena, para subsequente
interpretagdo visual;

e Classificacdo de Imagens: estas operacdes tém a finalidade de substituir a analise
visual dos dados por técnicas quantitativas de andlise automatica, visando a

identificacdo das regides presentes na cena;
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e Combinacio de Dados (data merging): procedimentos utilizados para combinar os
dados de uma imagem, referente a uma certa area geografica, com outros conjuntos

de dados referenciados geograficamente, para a mesma area.

O método proposto neste trabalho se relaciona ao procedimento de Classificacao de
Imagens, no momento que sdo identificados regides correspondentes as fases de segmentacao
da imagem e também a Combinac¢do de Dados, na medida que estas regides sdo reconstruidas

e apresentadas em uma nova imagem.
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4 AMBIENTE DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS DIGITAIS NIH IMAGEJ E A
LINGUAGEM DE PROGRAMACAO JAVA

Para o desenvolvimento desta pesquisa foram utilizados dois importantes recursos: o
Ambiente de Processamento de Imagens Digitais NIH ImageJ e a linguagem de programacgao

JAVA.

4.1 IMAGEJ

O NIH ImageJ ¢ um programa de computador (software) destinado ao processamento
de analises de imagens digitais, gratuito, de dominio publico e codigo aberto. Desenvolvido na
linguagem Java por Wayne Rasband no National Institute of Health, USA, permite editar,
exibir, analisar, processar, salvar e imprimir imagens, nos padrdes de 8, 16 e 32 bits (IMAGEJ,

2016).

Percebe-se um avango significativo na area de processamento de imagens digitais. Além
do avango tecnoldgico, que permitiu desenvolver computadores com recursos avancados de
armazenamento € processamento, a questdo colaborativa também tem uma participagdo

discreta, mas importante no processo.

Por ser de dominio publico, o ambiente possui, para todos os programas embarcados,
seu codigo aberto, possibilitando assim que a comunidade de usuarios desenvolva
implementag¢des, de acordo com as suas necessidades e aplicagdes. Para validar a utilizacao de
maneira gratuita, basta atribuir os créditos dos resultados do processamento aos autores do

ambiente (IMAGE]J, 2016).

O Imagel apresenta uma biblioteca de fungdes e recursos (Figura 15) voltados para o
tratamento de imagens, com grande aplicacdo nas areas da medicina, materiais e nas areas

bioldgicas.

O plugin desenvolvido para esta pesquisa sera descrito no capitulo 6.
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O ambiente permite trabalhar com os formatos de imagens mais utilizados nas
Tecnologias de Informacao e Comunicacao (TIC). Dentre eles podemos citar: TIFF, GIF, JPEG,
BMP.

Além de manipular uma simples imagem, o ambiente permite trabalhar com a técnica
identificada como empilhamento de imagem, ou seja, uma série de imagens que compartilham

uma Unica janela para visualizagao.

Em praticamente todas as operacdes disponiveis, o ambiente permite a exportagdo dos
dados processados, sob a forma de planilhas, para serem utilizados em andlises em outros

contextos de processamento.

§ Imagel e | —
File Edit Image Anabyze Pluging Window  Help
] O 203 Smooih Cir+Shit+5 | & | & | &

Freshand @ slaclinng Shaipen
Find Edges |

Firsd Masima

Enhance Contrast

Moise Ld
Shadows B
Bnary ®
Lath "
FFT ¥
Filters L4
Batch L]
Image Calculator

Subtract Background
Fepeal Command Ciil«Shi#i+R

Figura 13 — Rotinas disponiveis na Barra de Menu Process.

Além de conter uma biblioteca com um nimero significativo de funcionalidades para
trabalhar com o processamento das imagens (Figura 13), o ImageJ permite que seus usuarios
consultem toda a documentagdao de funcionamento dos plugins, inclusive tendo acesso aos

codigos-fonte dos mesmos.

Um Plugin, como mencionado anteriormente, ¢ um programa de computador utilizado
para agregar fungdes novas a um determinado contexto. Na pesquisa realizada o plugin

desenvolvido faréd parte do ambiente de funcionamento do Imagel.
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Para implementar o método proposto nesta pesquisa, foi desenvolvido um plugin

chamado de Polyphase Material Analysis, que podera ser encontrado na aba “Plugins -> Tools

-> Polyphase Material Analysis” (Figura 14).

— ——
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R Lookup Tables Action Tool
Compile and Run MapFracv2
— G+ Shit*M |yt OtsuThreshold
30 d| Polyphase Matenal Analysis
Analyze k| Profiler
Examples *| Volumetrc Fraction
Filters | Window Level Tool
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Scripts | novoHist
Stacks k| tested]
Tools 4 thadFhase

Figura 14 — Plugin Polyphase Material Analysis.

Pode-se identificar as seguintes caracteristicas no ImageJ (DIAS, 2008; IMAGEJ, 2010)

Desenvolvimento dos plugins: Assim como o Imagel, todos os plugins sado
desenvolvidos na linguagem Java. O ImageJ possui fungdes proprias, permitindo que os
programas desenvolvidos utilizem tais fungdes, possibilitando uma compatibilidade
maior entre as bibliotecas existentes e as adicionadas pela comunidade. Conforme visto
na Figura 14, os recursos desenvolvidos e adicionados no ImageJ sdo organizados em
fung¢do da sua aplicagao.

Operacoes e Filtros: Possui grande variedade de filtros e operacdes para processamento
e analise de imagens. Os recursos adicionais podem ser instalados a partir de downloads
por integrantes dos foruns do sofiware.

Apoio para os desenvolvedores e usudrios: O ambiente ImageJ possui uma ampla
documentacdo e foruns de discussdo de apoio ao desenvolvimento e utilizagdo do

software.
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4.2 LINGUAGEM DE PROGRAMACAO JAVA

Para implementar as funcionalidades deste novo método de caracterizacdo de fases foi
utilizada a linguagem de programacdo Java. A linguagem JAVA tem caracteristicas
importantes, como o fato de ser gratuita, multiplataforma e possuir uma quantidade muito
grande de solugdes desenvolvidas e disponibilizadas, com o objetivo de manipular imagens

(EFFORD, 2000).

O Java ¢ uma linguagem de alto nivel e possui uma flexibilidade e uma popularidade
que se destacam perante as demais linguagens de programacdo. Possui em sua biblioteca
inimeras APIs que facilitam de maneira significativa as atividades desenvolvidas pelos
programadores, provendo recursos que permitem aos mesmos a implementagdo e operagdes

muito mais complexas, flexiveis e poderosas em seus programas.

Um dos recursos mais importantes e relevantes no Java é a questdo de ser
multithreading, ou seja, multitarefas. Este recurso da ao Java a capacidade de processar diversas
tarefas ao mesmo tempo. Por exemplo, pode-se atribuir a um thread a fungdo de executar uma
série de calculos extensos, e a outro thread a fung¢do de interacdo com o usudrio, que
normalmente envolve o acesso aos periféricos do computador, executando fungdes de leitura e

gravacao.

Um slogan criado pela Sun Microsystems, que diz “Write once, run anywhere” ou
“Escreva uma vez, execute em qualquer lugar”, caracteriza bem o que ¢ a linguagem Java. Isto
significa que ao escrever e compilar um coédigo em Java, o usudrio podera executar este
programa em diferentes maquinas, independentemente da arquitetura do seu Sistema

Operacional.

Tal funcionalidade deve-se a utilizagdo de bytecodes. O bytecode ¢ gerado a partir do
momento em que o codigo-fonte do JAVA ¢ compilado. Diferentemente de outras linguagens
tradicionais (Pascal, C, etc), o bytecode gerado pode ser executado em qualquer computador,
independentemente do seu Sistema Operacional (Windows, MacOS, Unix, etc). A Unica
condi¢do € que nos computadores que irdo receber o cdédigo compilado do JAVA ja tenham

instalados 0 JVM ou a Maquina Virtual do Java, disponivel para todas as plataformas.
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5 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo apresentados os materiais e métodos utilizados na elaboracgao e no
desenvolvimento desta pesquisa. Tem o intuito de descrever as ferramentas, os materiais € 0s
conceitos utilizados e apresentar os recursos desenvolvidos, de forma detalhada, de maneira

que atendam aos objetivos propostos e que possam ser reproduzidos posteriormente.
Serao descritos os materiais utilizados para:

a) Desenvolvimento do algoritmo;
b) Preparacdo da amostra;

c) Aquisicdo das imagens.
Para os métodos, serdo descritos:

a) A forma de identificacdo, semiautomatica, dos limites das fases dos materiais;

b) A determinagdo dos indices de homogeneidade dos materiais analisados.

5.1 MATERIAIS

5.1.1 DESENVOLVIMENTO DO ALGORITMO

Como mencionado no capitulo 4, para implementar as funcionalidades deste novo
método de caracterizacao de fases foi utilizada a linguagem de programagao Java e utilizado o

ambiente ImageJ como o repositorio de ferramentas para a execugao do p/ugin desenvolvido.

5.1.2 PREPARACAO DA AMOSTRA

Bons resultados comecam desde os primeiros procedimentos adotados, que incluem

dentre outros, a escolha e a preparagdo correta da amostra a ser analisada.
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A amostra deve representar fielmente uma pequena por¢ao do material analisado e como

tal, ndo pode sofrer alteragdes em sua estrutura.
A preparagdo da amostra utilizada na pesquisa passou pelas seguintes etapas:

e Embutimento da amostra: importante etapa, pois traz uma série de beneficios, tais
como: permite o manuseio da amostra com maior facilidade; protege a amostra de
riscos advindos de arestas de outros corpos de prova; evita a deformagao dos corpos
de prova durante o polimento e; o embutimento ¢ neutro (ndo sofrem alteragdes)
em relacdo as solucdes utilizadas para atacar a superficie da amostra.

e Lixamento ou pré-polimento: utilizado para preparar a superficie da amostra,
deixando-a lisa e plana. Deu-se inicio ao processo utilizando o lixamento imido,
utilizando lixas com granula¢des maiores e decrescendo até que os tragos da lixa
anterior desaparecessem.

e Polimento: Apos a preparacao da superficie utilizando-se as lixas, o processo do
polimento teve inicio, com o objetivo de obter uma superficie da amostra com a
auséncia de qualquer risco, de forma que a mesma estivesse adequada para ser

utilizada nos microscopios.

5.1.3 AQUISICAO DAS IMAGENS

As imagens foram obtidas em microscopio Optico Zeiss Axiolmager Z2m, utilizando-
se lentes com ampliacdes de 100x (Figura 15), equipado com lampada incandescente de

halogénio-tungsténio e camera digital Zeiss AxioCam ICc3.

Os equipamentos utilizados fazem parte do Laboratério de Imagens de Materiais
(LAIMat), do Departamento de Materiais e Tecnologia da Faculdade de Engenharia do Campus
de Guaratinguetd, UNESP.

As imagens foram feitas posicionando-se a camera, de modo a adquirir, de maneira
aleatoria, a partir de uma area da superficie da amostra. Para a digitalizacao, optou-se por fazer
uma sequéncia ordenada de 100 imagens, formando assim uma “pilha” de imagens para serem

analisadas.
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Figura 15 — Microscopio Optico Zeiss Axiolmager Z2m

As imagens foram geradas utilizando o padrao de compressao TIFF, pelo fato de ser um
padrao de compactacao utilizado em todas as plataformas existentes no mercado, além de
preservar, na integra, as informagdes contidas nas imagens, pois existe a compactacao,
diferentemente de como ocorre com os outros formatos existentes, como por exemplo o padrao

JPG, onde hé a perda ou alteracdo de informagoes.

5.2 METODOS

5.2.1 PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

Apo6s a aquisicao das imagens (pilha ou arquivo Unico), passou-se para a etapa de

processamento das mesmas, seguindo as etapas descritas abaixo:

a) Pré-processamento (tratamento da imagem) / ;
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b) Defini¢do das fases / identificacdo dos pontos de inflexao;
c) Processamento e defini¢do do indice de homogeneidade e;

d) Geracao das informagdes finais (analises estatisticas);

A) PRE-PROCESSAMENTO (TRATAMENTO DA IMAGEM)

Este pré-processamento € necessario € acontece apds o momento em que a imagem

(simples ou pilha de imagem) ¢ digitalizada.

Caso a imagem ou a pilha de imagem se apresente no formato de tons de cinza, entdo as
imagens ja estdo adequadas ao processamento. Caso a imagem esteja no padrdo conhecido
como RGB, existe a necessidade de transformar as imagens capturadas neste padrdo em

imagens no padrao Gray Scale (escala de tons de cinza).
Esta imagem ¢ vista na forma de uma matriz, de dimensdes representadas pelas linhas
(x) e pelas colunas (y), cada coordenada (x,y) possuindo um valor z (tom de cinza).

Estes tons de cinza sdo em niimero de 256, para uma resolucdo de profundidade de 8
bits, onde o primeiro valor identificado como 0 (zero) significa que o pixel representa uma cor
totalmente preta (quando a area da imagem original absorve toda a energia) e o ultimo valor,
identificado como 255, significa que um pixel representa uma cor totalmente branca (quando a

area da imagem original reflete toda a energia).

B) DEFINICAO DAS FASES / IDENTIFICACAO DOS PONTOS DE INFLEXAO

Para a definicdo das fases foi preciso construir uma rotina para que o plugin pudesse
calcular os valores para a plotagem do histograma da imagem analisada. Este histograma

representa a frequéncia de niveis de cinza dos pixels presentes na imagem.

Na medida que o usuario movimenta a barra de rolagem para a direita, 0 método
identifica e reconstr6i em uma nova imagem os pixels que fazem parte da faixa da classe

selecionada no histograma dentro do range dos DN definido pelo técnico.
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Para a deteccdo dos limites das fases, o método utiliza o Coeficiente de Variagdo de
cada um dos conjuntos de pontos analisados. Entende-se como conjunto dos pontos analisados

os 10 DN anteriores ao atual, o DN atual e os 10 DN posteriores ao atual.

Optou-se por identificar e sugerir os limites das fases calculando-se o Coeficiente de
Variacao para cada um dos conjuntos de pontos observados, pois este leva em consideracao a
média da dispersdo absoluta, ou o desvio padrdo, das classes envolvidas no histograma e a

média propriamente dita das classes envolvidas.

Reis e Reis (2001) apontam que, quanto maior o coeficiente de variagdo, maior ¢ a
dispersdo dos valores dos objetos analisados e quanto menor o coeficiente de variagdo, mais

homogéneos sao os objetos analisados.

Entende-se que um coeficiente de variagdo alto indica que a dispersdao dos dados em
relacdo a média naquele ponto estudado ¢ muito grande, ou seja, a dispersao relativa € alta. Um
coeficiente de variagdo baixo indica que a dispersdo dos dados naquele ponto, em relacdo a

média ¢ muito pequena, representando que a dispersao relativa ¢ baixa.

Desta forma, espera-se identificar os pontos do histograma com os menores indice de
coeficiente de variacdo, pois estes representardo os pontos mais proximos possiveis da base do

histograma.

Para se chegar ao coeficiente de variagao, deve-se primeiro calcular a média dos objetos

observados e posteriormente calcular a dispersdo absoluta, ou o desvio padrao.

Para o calculo da média, utilizou-se a seguinte férmula:

_ Y x
X = —
n

Onde: x = quantidade de pixels nos DN observados;

n =numero de DN envolvidos, no caso 21 (10 DN anteriores, 10 DN posteriores € 0o DN
atual ;

X = média calculada;



49

Para o calculo do desvio padrao utilizou-se a seguinte formula:

2 (x—%)?

n

S =

Onde: x = quantidade de pixels nos DN observados;
X =média dos elementos observados;
S = Desvio Padrao

n = Numero de DN observados no momento, no caso sera 21;

E para calcular o coeficiente de variagao, utilizou-se a seguinte formula:

Onde: S = Desvio Padrao;
.')E = Média;

CV = Coeficiente de variacao;

A partir das informagdes calculadas, o método identifica e sinaliza para o usuario as
seguintes informacodes: a) ponto de menor inclinagdo das curvas de uma se¢ao do histograma,
independentemente do sentido da reta; b) incidéncia de alteracdes bruscas do coeficiente de
variagdo, indicando alteragdes expressivas nas contagens dos DN. Estas informagdes alertam o
usudrio, sugerindo que no ponto em questao existe a possibilidade de haver uma mudancga de

fase.
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A proposta do método € que o proprio usudrio, de posse das informagdes geradas, tome

a decisdo de aceitar ou ndo a(s) indicagao(des) de limite(s) de fase(s).

C) PROCESSAMENTO E DEFINICAO DOS INDICES DE HOMOGENEIDADE

Apos a etapa de defini¢cdo das fases efetuada no processo acima (identificagdo do inicio
e fim de cada fase), o plugin passa entdo a processar as fases nas demais imagens da pilha.
Neste processamento o plugin identifica a distribuicdo das ocorréncias, mapeando as imagens
em 16 setores (matriz 4 x 4), identificando as regides onde os pixels se localizam, em fungao

da defini¢do do range em cada uma das fases identificadas.
Nesta fase final do método, sao processadas as seguintes informagoes:
a) Segmentacdo, por area, das imagens a partir da definicao das fases;
b) Analise estatistica da homogeneidade do material;

c¢) Imagem final com a identificagdo espacial das fases, contendo as informacdes: cor,
inicio e fim da fase, contagem de pontos e percentual em relacdo a contagem geral da

imagem;

d) Analogia entre a imagem originalmente digitalizada e a imagem, apos a segmentacao

das fases;

e) Distribuicao das regides de cada uma das fases identificadas.

Utilizou-se o coeficiente de variacdo para identificar o indice de homogeneidade das
fragdes de areas das fases do material analisado, pois ao analisar o grau de dispersao dos dados
analisados, verifica-se a sua variabilidade. Quanto menor o coeficiente de variacdo de um
conjunto de dados, menor serd a sua variabilidade, consequentemente, maior a homogeneidade

da fase do material analisado.

Ou seja, quanto menor o valor do coeficiente de variagdo das fragdes de areas das fases
das imagens analisadas, mais os dados estardo concentrados em torno da média, ou seja, maior

sera a sua homogeneidade.
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Desta forma, o coeficiente de variagdo expressa o quanto da escala da média,
representada pela média das fragcdes de areas das fases identificadas, ¢ ocupada pelo desvio-

padrao, calculado no processo.

Sendo assim, para cada fase identificada na anélise do material, serd calculada a média,
o desvio-padrdo e o coeficiente de variacdo para cada uma das fragdes de areas de todas as

imagens envolvidas no processo.

As formulas utilizadas para a definicdo da homogeneidade das fragdes de areas sdo as
mesmas citadas para a identificagdo dos pontos de segmentacao das fases, mudando apenas os
focos observados. No caso do foco ser a homogeneidade do material, utiliza-se os valores das

fragdes de area para cada uma das fases e para cada uma das imagens da pilha analisada.

D) INFORMACOES FINAIS

No final do processamento sao exibidas:

¢ A janela de reconstru¢do da imagem analisada, identificando a localizac¢do dos pixels
resultantes da segmentacao realizada na imagem.

e As janelas com as identificagdes espaciais de cada uma das fases identificadas.
Nestas janelas sdo exibidas as distribui¢cdes dos pixels para cada um dos 16 setores
da imagem.

e Resultado da segmentacdo, por area: Nesta janela sdo apresentadas as informagdes
de: identificagdo do ntimero da imagem; identificacdo da fase; DN de inicio da
respectiva fase; DN fim da respectiva fase; quantidade total de pixels; fragao de area
correspondente ao nimero de pixels contados; quantidade de pixels presentes em
cada um dos setores e; fragdo de area do setor em relagdo a imagem.

¢ Resultado final da homogeneidade das fases: esta janela sera exibida caso a imagem

€6 9

analisada seja uma pilha de “n” imagens.

No capitulo seguinte discutiremos os procedimentos para a aplicagdo do método

proposto.
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6 PROCEDIMENTOS PARA APLICACAO DO METODO PROPOSTO

A fim de avaliar a eficacia do método proposto, algumas imagens mostradas, a seguir,
nas Figuras 16, 17, 18 e 19 foram testadas. Dentre as imagens testadas uma delas ¢ chamada de
sintética, as demais foram obtidas por Microscopia Optica e Microscopia Eletronica de

Varredura (MEV).

A imagem sintética (Figura 16) sera utilizada para identificar a capacidade e a precisao

do algoritmo em identificar os elementos presentes na imagem.

Com exce¢do da imagem sintética, as imagens apresentadas nas Figuras 17, 18 e 19
sao consideradas imagens tipicas na analise de materiais polifasicos, ou seja, imagens

apresentando situacdes comuns, quando representadas na forma de um histograma.

Na Figura 17 ¢ apresentada uma imagem bifasica, sendo esta imagem parte de uma
pilha contendo cem imagens. Esta imagem apresenta uma situa¢ao na qual o vale, gerado apds
o processamento do histograma, representa o ponto de segmentacao da fase e que traz para o

técnico um nivel de complexidade alto para a sua identificagdo.

A Figura 18 apresenta um caso tipico de uma imagem polifasica com vales bem

definidos (limites de fases), identificados ap6s o processamento do histograma.

A Figura 19 apresenta um exemplo de uma imagem bifasica, onde o vale se apresenta

de forma bem clara, identificado também apos o processamento do histograma.

Nos capitulos a seguir serdo realizadas as analises, bem como a representacdo dos

respectivos histogramas de cada uma das imagens citadas.

Figura 16 — Imagem sintética para identificar as regides de interesse
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Figura 17 — Imagem real de ago ABNT 1014, com microestrutura bifésica (ferrita ¢ cementita, em arranjos de
perlita e ferrita primaria, que € a estrutura dominante).
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Figura 18 — Imagem real de Ac¢o ABNT 1020, tratado para obter microestrutura multifasica.
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Figura 19 — Imagem real de Ago ABNT 1020 com microestrutura bifasica (ferrita e cementita, em arranjos de
ferrita primaria e perlita)
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A imagem sintética (Figura 17) possui a dimensao de 2080x1540, totalizando 3203200

pixels. Possui 4 tons de cinza (30, 90, 150 e 210) e cada um dos setores possuindo 800800

pixels cada. As demais imagens testadas aqui sao significativas, pois correspondem a imagens

geradas a partir de um método adequado de tratamento da amostra utilizada.

Quando o plugin ¢ executado, as janelas descritas abaixo sdo criadas para auxiliar o

técnico na identificacdo e segmentacao da imagem. Sao elas:

e Janela principal onde se encontram as seguintes informagdes:

o

o

Identificagdo da fase atual.

Tom de cinza (em niimero) que inicia a fase.

Tom de cinza (em niimero) que termina a fase. Este tom de cinza ¢ atualizado
na medida em que o técnico avanga os tons de cinza utilizando a barra de
rolagem.

Um botdo que ird confirmar a faixa dos tons de cinza selecionados.

Caixas de checagem “ticaveis” para exibir as informacdes: Contagem normal;
Mediana, Derivada e Média calculados até o limite final da fase em questao.
Estas informagdes estardo presentes nesta janela e na janela identificada como
“Zoom do Grafico”.

Contagem de 5 tons de cinza: atual (indicado na linha flutuante), 2 tons
anteriores e 2 tons posteriores ao atual.

Informagdes de Contagem normal; Mediana, Derivada e Média.

Barra de rolagem, posicionando a linha flutuante sobre o Histograma.
Histograma propriamente dito, com a sua linha flutuante.

Barra horizontal na qual se indica o tom de cinza que esta sendo identificado

atualmente no Histograma.

e Janela “Reconstrucdo”. Esta janela ird identificar a localizagdo de todos os pixels com

a faixa dos tons de cinza selecionados no histograma. Estas informacdes sdo atualizadas

na medida em que o usudrio determina uma nova faixa final para a segmentagao.

e Janela “Ampliacao do Grafico”. Esta janela permitira que o técnico visualize em tempo

real a distribuicdo dos pixels, de acordo com o tom de cinza identificado no momento.

As informagdes de Contagem normal; Mediana, Derivada e Média aparecem a medida

em que o técnico seleciona estas informagdes nas Caixas de Checagem, localizada na

janela principal do plugin;
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e Janela “Coeficiente de Variagdo”. Esta janela ¢ responsavel por exibir as informagdes
sobre o coeficiente de varia¢ao calculado e identificado no grafico. Sdo considerados
para o célculo do Coeficiente de Variacdo: a contagem de pixels do DN identificado no
momento, a contagem dos pixels dos 10 DN anteriores ao DN atual e a contagem dos

pixels dos 10 DN posteriores ao DN atual.

6.1 IMAGEM SINTETICA:

Para verificar o método proposto, foram criadas duas imagens sintéticas. A primeira
sendo uma imagem com 4 tons de cinza distintos, distribuidos em 4 regides, conforme ilustra a

Figura 20; e a segunda sendo uma imagem que apresenta um problema de foco (Figura 21).

A segunda imagem sintética foi criada com o intuito de simular um problema de falta
de foco e verificar como este problema de foco pode interferir na realizagdo da analise da

imagem.

Figura 20 — Imagem sintética para identificar as regides de interesse
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Figura 21 — Imagem sintética apds a simulagdo de auséncia de foco

A criagdo das imagens deu-se pela necessidade de se confirmar o potencial do software
para verificar, de maneira precisa, as caracteristicas presentes nas mesmas, tais como
quantidade total de pixels, quantidade de pixels em cada uma das fases presentes nas imagens

e a fragdo de area ocupada correspondente a cada uma das fases.

Sabendo-se destas informacdes ¢ possivel verificar como como as alteragdes se

comportam ao serem analisadas com a aplicagdo do método proposto.

A Figura 20 apresentada anteriormente possui as dimensdes de 2080 x 1540 pixels,

divididos da seguinte forma:

e Canto superior esquerdo: Tom de cinza = 30, medindo 1040 colunas por 770 linhas,
totalizando 800800 pixels;

e Canto superior direito: tom de cinza = 90, medindo 1040 colunas por 770 linhas,
totalizando 800800 pixels;

e Canto inferior esquerdo: tom de cinza = 150, medindo 1040 colunas por 770 linhas,
totalizando 800800 pixels;

e Canto inferior direito: tom de cinza = 210, medindo 1040 colunas por 770 linhas,

totalizando 800800 pixels;
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A Figura 22 abaixo mostra a identificagdo das fases dentro das areas identificadas da

imagem.

]l

A Pl 010 e 5 § Pasd g (2%
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Figura 22 — Identificagdo das areas (fases) de interesse no histograma

As medidas foram verificadas e os numeros de pixels contados utilizando o proprio

plugin desenvolvido, conforme pode ser visto na Figura 23 abaixo:

4 Resultades da Segmentagdo (Fases) do Histograma = | B |
File Edit Font

Fase(inicio) |[Fasefnim) [nNro Pmels [Area (%) [Lm-2 [Lm-1 [Atual [Lm+1 |um+2 [Media [Desvio »
0 40 800800 25 0 0 0 0 1] o a

41 100 3003800 23 0 0 0 0 0 o 0 £
101 160 goos00 23 0 0 0 0 0 o 0

161 295 goos0on 23 0 0 0 0 0 a 0 A
< | T, 3

Figura 23 — Contagem dos pixels em cada area definida pela imagem sintética.
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6.2 IMAGENS REAIS

Nesta se¢do ¢ apresentado o procedimento para a utilizacdo do Polyphase Material

Analysys em um contexto real de processamento de uma imagem.

No exemplo utilizado o método ¢ empregado para a andlise de uma imagem que ¢
integrante de uma pilha de imagem (conjunto de imagens capturadas de forma automatica,
identificando varias regides consecutivas de uma determinada amostra, composta por 100

imagens, no tamanho de 2080x1540 pixels.

E importante destacar que o método pode ser utilizado tanto para uma analise utilizando-
se uma imagem ou um conjunto de imagens (pilha de imagens de uma mesma amostra). A
diferenca ¢ que, no caso de ser aplicado o método em uma unica imagem, nao € possivel

verificar a homogeneidade do material.

Esta imagem (Figura 24) se refere a uma amostra de um aco ABNT 1014, com
microestrutura bifasica (ferrita e cementita, em arranjos de perlita e ferrita primaria, que ¢ a

estrutura dominante), representada em uma figura com padrao de representacio RGB Color.

i 4 imagens [33.3%)
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Figura 24 — Exemplo de imagem a ser processada, no formato RGB.
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Apoés a aquisicdo das imagens (pilha ou arquivo Unico), passou-se para a etapa de

processamento das mesmas, seguindo as etapas descritas a seguir:

6.2.1 PRE-PROCESSAMENTO (TRATAMENTO DA IMAGEM) / DEFINICAO DAS
FASES / IDENTIFICACAO DOS PONTOS INFLEXAO

O pré-processamento € necessario € acontece apdés 0 momento em que a imagem

(simples ou pilha de imagem) ¢ digitalizada. A imagem utilizada estd no padrao RGB Color.

Para a definicdo das fases foi preciso construir uma rotina para que o plugin pudesse
calcular os valores para a plotagem do histograma da imagem analisada. Este histograma
representa a frequéncia de niveis de cinza dos pixels presentes na imagem (GONZALES,
WOODS, 2000).

No caso do exemplo da Figura 25 a seguir, este ponto se refere a delimitacdo de uma
fase, que no histograma esta sendo identificado como:

Numero de identifica¢ao da Fase: 1

Inicio da Fase: 0 (Tons de cinza que representam as areas completamente pretas)

Fim da Fase: 87 (Tons de cinza que representam areas com tons préximos ao preto (nao

completamente pretos).

| £ Polyphase Material Analysis @E‘é]

Classificagio do Histograma por Fases v.1

Fase: ’D de: D ane: ,E

Contagem dos vizinhos da fase selecionada

Nermal Mediana Derivada Media

[sz60 | lz305 |[s3zz |[z110 | lBaos |

Media DesvM Varianc DesvP. Coef.Var(%|

[s262 [[61  [[rr7e |[esz |11 |

[ [i] 0

B 2

1 255

Processamento ca imagem: 0

Figura 25 — Posicionamento no histograma a partir da identificacdo da segmentagdo da fase (ponto de inflexdo).
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Observe que no ponto do histograma identificado como DN 7 existe um ponto de
inflexdo, ou seja, um momento onde as inclinagdes das curvas sdo as menores possiveis.

A identificagdo da fase ficaria muito prejudicada caso o técnico utilizasse apenas a visao
para identificar a curva no histograma, ou se utilizasse a visualizacdo do preenchimento dos
pixels a partir da distribui¢do dos mesmos na imagem reconstruida.

Esta questdo apresentada neste momento, ou seja, de identificar o ponto mais adequado
para a definicdo do limite da fase, ¢ um dos diferenciais presentes no estudo do método

desenvolvido.

6.2.2 PROCESSAMENTO E APRESENTACAO DAS INFORMACOES FINAIS

ApOs a etapa de definicdo das fases apresentadas no processo acima (identificagdo do
inicio e fim de cada fase), o plugin passa entdo a processar as fases nas demais imagens da
pilha. Neste processamento o plugin identifica a distribui¢do das ocorréncias, mapeando as
imagens em 16 setores (matriz 4 x 4), identificando as regides onde os pixels se localizam, em

funcdo da defini¢ao do range em cada uma das fases identificadas.
Nesta fase final do processamento o método disponibilizara os seguintes resultados:
a) Segmentacdo, por area, das imagens a partir da definicao das fases;
b) Andlise estatistica da homogeneidade do material;

c¢) Imagem final com a identifica¢do espacial das fases, contendo as informagdes: cor,

inicio e fim da fase, contagem de pontos e percentuais;

d) Analogia entre a imagem originalmente digitalizada e a imagem, apds a segmentacao

das fases;

f) Distribui¢ao das regides de cada uma das fases identificadas.

6.2.3 OBTENCAO DOS RESULTADOS DA SEGMENTACAO, POR FASE / PILHA

Pode-se observar na Figura 26 que, para cada imagem da pilha e para cada fase

identificada na imagem, h4d uma contagem dos niimeros de pixels, em fun¢do da distribui¢do
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destes nos setores pré-estabelecidos, bem como a sua distribui¢do nos setores identificados da

imagem e o seu percentual de distribui¢ao em cada um dos 16 setores identificados.

{ Resultados da Segmentagio - Por Area = | Bl e
File Edit Font

Imagem |Fase [inicio |Fim |Quantidade Tatal [area %) [Setor 11 (%) [Setor12 [i%) [Setor1.3 (%) [Setor14 |-
i 1 0 &7 332346 1101 23471 &E6 20795 580 27346 776 18131 |
1 2 B8 259 2850654 §8.99 175729 620 179405 €29 172854 606 192069

2 1 0 87 346866 10.83 21342 5.15 186590 9.39 2423 5.599 23333

2 2 88 255 1856334 89.17 178858 6.26 181910 B5.35 175963 B.16 176867

3 1 0 87 355955 11.11 19980 561 20769 9.83 21306 989 18427

3 2 88 205 2B47245 85.589 180220 65.33 179435 5.30 178854 B.28 181773

4 1 0 87 378732 11.82 25254 G.67 28603 785 272 9.62 158201

4 2 88 205 2824468 858.18 1745848 .19 171997 B.08 178923 6.33 180959

2 1 0 87 408984 12,97 20885 211 23123 2.62 2442 9.897 23300

o 2 88 209 2794236 a87.23 178311 G442 177077 B.34 178773 .29 178500

B 1 0 87 445283 1390 29831 63 27471  B.17 22868 514 23362

B 2 B8 209 2757917 8610 170669 619 172729 626 177332 643 176838

7 1 0 87 440124 1374 28803 09 24288 552 27383 622 23457

7 2 B8 255 2751898 §6.22 173397 628 175912 637 172811 626 176743

8 1 0 87 438344 1368 22882 515 31142 710 23835 544 25363

8 BB 256 2784707 86.31 177638 643 168908 6.1 176364 638 174837 .
] 1 3

Figura 26 — Identificacdo da contagem de pixels e a sua respectiva area de preenchimento (organizada por
setores) para cada uma das imagens da pilha.

Percebe-se que existe uma coeréncia da contagem de pixels ao longo dos mesmos

setores em todas as imagens utilizadas no processamento.

6.2.4 ANALISE ESTATISTICA DA HOMOGENEIDADE DO MATERIAL

No exemplo ilustrado na Figura 27 sdo apresentadas as informacdes relativas ao
processamento das fases em todas as imagens da pilha. Percebe-se que, ao verificar o
Coeficiente de Variagao das regides das fases definidas, apenas na fase 1 existe um coeficiente

de variagdo maior, apesar de apresentarem desvios padrao similares.

¢ Resultadc final da hemogeneidade das fases |':' = &J
File Edit Font

Fase |Meédia Desvio Medio |Wariancia Desvio Padrao |C|:|Ef. Wariagao \*
1 391871.3 23508 361 S07187058.530  28411.214 0.073

2 2811892.0 235550699 810233599.058 23484 603 0.010

m

[t 4

Figura 27 — Dados estatisticos da homogeneidade do material, levando em conta a pilha de imagens e a
segmentacao realizada.
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6.2.5 IMAGEM FINAL COM A IDENTIFICACAO ESPACIAL DAS FASES

Na Figura 28 sdo apresentados exemplos das regides correspondentes a cada uma das
fases definidas no processo anterior. A janela é composta pelas seguintes informagdes:
identificacdo das regides dos pixels, na forma de cores, de acordo com as suas respectivas fases;
legenda de cores; inicio e fim (faixa) dos tons de cinza (DN) de cada uma das fases; contagem

dos pixels em cada uma das fases; percentuais de representacao dos respectivos pixels.
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Figura 28 — Distribuicdo espacial baseado na segmentacdo da imagem.
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6.2.6 IMAGEM ORIGINAL E IMAGEM RECONSTRUIDA.

A Figura 29(a) apresenta a imagem antes de seu processamento. Nesta imagem original
o método contou 3.203.200 de pixels, sendo estes distribuidos em 2 fases distintas. A figura

29(b) apresenta a imagem reconstruida, a partir das fases definidas no método.
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Figura 29 — Analogia envolvendo a imagem inicialmente digitalizada (a) x imagem final (b) com a identificacao

das fases.

6.2.7 DISTRIBUICAO DAS REGIOES DE CADA UMA DAS FASES IDENTIFICADAS.

As Figuras 30 e 31 a seguir apresentam exemplos de distribuicdo e localizacao dos
pixels, em cada uma das fases definidas. Esta informacdo auxilia o usuério na analise de como

ocorreu a distribui¢do espacial das fases na composicao do material analisado.
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Figura 30 — Distribuicéo da regido identificada como 1? Fase do material analisado.
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Figura 31 — Distribuicéo da regido identificada como 2% Fase do material analisado.
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7 RESULTADOS DA AVALIACAO DO METODO.

Para a apresentacdo dos resultados obtidos, a partir da aplicagdo do método proposto,

foram utilizadas imagens digitais com as seguintes caracteristicas:

a) Imagem sintética;
b) Imagem composta por mais de duas fases;
c) Pilha de imagem composta por 100 imagens;

d) Imagem composta por duas fases.

7.1 APLICACAO DO METODO EM UMA IMAGEM SINTETICA

Conforme visto no capitulo anterior, sabe-se das caracteristicas da imagem sintética,
como numero de fases presentes na imagem, dimensao da imagem (em pixels) e quantidade de

pixels em cada uma das fases.

Diante disso, tem-se a necessidade de realizar alteracdes em suas fronteiras, de maneira
que, a partir das caracteristicas presentes na imagem, possa haver uma aferi¢cdo da precisdo na

determinagdo das fases presentes nesta.

Para suavizar as bordas dos objetos da imagem, reduzindo sua nitidez e simulando um
problema de foco, de maneira que se exija que o algoritmo do plugin seja capaz de detectar tais
padrdes de tonalidades de cinza e verificar em que medida a aplicacdo do filtro ird influenciar
na contagem e identificagdo das fases, foi aplicado um filtro denominado “Gaussian Blur”
presente no proprio software de tratamento de imagem ImagelJ (Imagel -> Process -> Filters -

> Gaussian Blur, Sigma = 10).

O Sigma Radius ¢ uma funcao do filtro que tem como objetivo definir o tamanho da
matriz de convolugdo, quadrada, com tamanho definido pela férmula: 2.7+1, onde r ¢ o raio.
No caso, para o raio de valor 10, temos uma matriz resultante de 21x21 pixels, para a aplicagdo

do filtro Gaussiano, de convolugao.

A Figura 32 exibe a imagem sintética original com o seu respectivo histograma. A
imagem resultante ¢ apresentada na Figura 33, apos a aplicag@o do filtro com um valor de raio

igual a 10.
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Figura 32 — Imagem sintética e o respectivo histograma, antes da aplicacéo do filtro.
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Figura 33 — Imagem sintética apos a aplicag@o do filtro Gaussian Blur (Radius = 10).

Observe que as fronteiras das fases presentes na imagem sofreram pequena alteracao,

gerando assim uma suavizagao em suas bordas, como se a imagem estivesse fora de foco.

Antes da aplicagdo do filtro, as informagdes contidas na imagem, em termos dos DN

(Digital Numbers ou tons de cinza) eram as seguintes:



Tabela 2 — Contagem dos DN em cada fase identificada

Fase DN Quantidade de Pixels
1 30 800800
2 90 800800
3 150 800800
4 210 800800

Apos a aplicacao do filtro poder-se-a verificar, a partir do processamento utilizando o

método, como ficaram organizadas as fases identificadas anteriormente ¢ como ficou a

organizag¢do dos pixels em cada uma das fases.

7.1.1 SEGMENTACAO DAS FASES DA IMAGEM SINTETICA APOS A APLICACAO DO

FILTRO.

A partir da imagem sintética que foi submetida ao filtro, foi executado novamente o
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plugin proposto por esta pesquisa, resultando no histograma mostrado na Figura 34 a seguir.

Figura 34 — Construg@o do Histograma apds a aplicagao do filtro.
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Realizando uma ampliagdo da janela (Figura 35), percebe-se que houve uma pequena

alteracdo no histograma, em relagdo a forma que poderia ter passado despercebida pelo técnico

que realiza a analise.

2325

Figura 35 — Ampliacdo da imagem do histograma destacando a alteragdo, em fungdo da aplicaggo do filtro.

Ao efetuar novamente a busca das fases presentes na imagem, o método identifica e

sinaliza 0 DN 37 como possivel ponto em que ocorre a mudanca de fase.

Neste ponto identificado, a contagem dos DN para esta fase ficou da seguinte forma

(Tabela 2):

Tabela 3 — Contagem dos DN da primeira fase, apés a aplica

Fase DN Quantidade de Pixels
1 30 755889
1 31 7048
1 32 4279
1 33 1787
1 34 2516
1 35 1778
1 36 1775
1 37 1768
1 38 26
1 39 1772
1 40 756
Total 779394
Diferenca 21406
Dif. (%) 2,67

do do filtro

Em relacao a contagem dos DN da primeira fase, realizada antes da aplicagao do filtro,

chegou-se a uma redugdo na area de 2,67%. Parte desta diferenca migrou para a segunda fase

(DN 90), parte para a terceira fase (DN 150), fases estas que fazem fronteiras com a primeira

fase.
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Apos a identificacdo do fim da primeira fase, o p/ugin reconstruiu a imagem a seguir
(Figura 36), identificando as regides correspondentes as faixas dos pixels relativos aos DN

selecionados.

Figura 36 — Reconstrugdo da area identificada na segmentacdo da imagem.

Observe que, a partir da imagem gerada, o plugin preenche em cor preta (DN 0, o que
significa auséncia total de luz) a &4rea na imagem reconstruida e correspondente a segmentacao

definida.

Para chegar a este limite o p/ugin, em processamento paralelo, calculou e apresentou em
um grafico exibido em uma janela independente, o comportamento de cada um dos dados

estatisticos que estavam envolvidos com o tom de cinza em questao.

A partir do histograma, especificamente do valor 40, gerou as informagdes contidas em

duas janelas independentes, mostrada na Figura 37 a seguir.
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Figura 37 — Janela “Ampliacdo do Grafico” e “Coeficiente de Variagdo”.

Observe que, proximo do limite da fase destacada e sugerida ao técnico, existe uma
ruptura do Coeficiente de Variagdo muito grande, sugerindo que existe uma possivel mudanga

de fase (ponto de inflexao) no histograma.

Neste ponto sdo apresentados os valores da Derivada, Mediana, Média e Desvio Padrao
calculados, levando-se em conta o ponto atual e seus respectivos vizinhos (10 pontos antes e 10

pontos depois).

Observe na Figura 38 a seguir que o proximo ponto analisado (DN 41) possui uma

dispersao muito maior do que os analisados anteriormente.

Analisando o histograma, praticamente ¢ impossivel perceber que neste ponto existe a
quantidade de informagdes apresentadas e que tais alteragdes ocorreram. Tal constatagdo deve-
se ao fato de que a visdo humana n3o consegue distinguir as diferencas entre os pontos

“discretos” que estao sendo trabalhados no momento.

Este ponto na imagem analisada corresponde ao inicio da area que foi alterada com a

aplicacdo do filtro “Gaussian Blur”.
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Figura 38 — Informacdes sobre os pixels de DN 41 e seus vizinhos.
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Na medida em que a andlise avanga, ou seja, @ medida em que o técnico continua a

passar sobre os DN a procura de novas mudangas de fases na imagem, o plugin continua a

buscar os pontos em que a segmentacao “possivelmente” acontece.

No caso da avaliacdo da imagem sintética, esta ndo pertencia a uma pilha de imagens,

portanto sem condi¢des de avaliagdo da homogeneidade do material, sendo esta a segunda

fun¢do importante do plugin.

7.1.2 RESULTADO DA ANALISE DA IMAGEM SINTETICA.

Analisando os demais DN presentes no histograma e partindo da indicag@o dos limites

das fases identificadas, obteve-se como resultado as seguintes fases, mostradas nas Figuras 39,

40, 41 e 42 a seguir.



& Faselpng (333%)

El i)

{ Fasezpng (33.3%)

2080x1540 pixels; RGE; 12WB

2080¢1 540 pixels, RGB, 1 2MB
i

22 21 22
24 n3 1.4 23 2.4
42 (3.1 B2 @1 4.2
3.3 34 43 44 33 B4 43 a4
Figura 39 — Identificacdo espacial das fases 1 e 2.
4 Fase3,png (333%) { Fasedpng (33.3%)
2080x1540 pixels; RGB; 12MB 2080x1540 pixels, RGB; 12MB
R.1 22
3 1.4 ns3 4 23 2.4
31 B.2 1 4.1 42
-3 B4 43 44 B3 B4 43 44
Figura 40 — Identificacdo espacial das fases 3 e 4.
i { FaseS.png (33.3%) =l e 4 Fasebpng (33.3%)
2080x1540 pixels; RGB; 12MB 2080x1 540 pixels; RGB; 12MB
14 rAl 22 na nz2 21 22
E) 4 23 2.4 n3 n4 23 24
BA 32 41 42 B.1 B2 41 4z
B3 34 43 a4 B3 B.4 43 44

Figura 41 — Identificacdo espacial das fases 5 e 6.
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4 Faselpng (33.3%) (= [ ]

2080xT540 pixels; RGB, 12M8
fra .z z1 22

Figura 42 — Identificac@o espacial da fase 7.

A Figura 43 apresenta, de forma numérica, as fases identificadas nas figuras
apresentadas anteriormente, exibindo por fase as quantidades de pixels, bem como as duas

fragdes de areas e a distribuicdo dos mesmos em cada um dos setores da imagem analisada.

i 4 Resultados da Segmentagio - Por Area E@g
File Edit Font

Imagem [Fase [infio [Fim | Quantidade Total [Area (%) [Setor 1.1 [i%)  [getor1.2 i) [Setor1.3 (%1 |getor1d4 |-
1 1 0 40 779394 2433 200200 2569 196735 2524 192920 2475 189539

1 2 41 73 26062 081 0 000 3465 13.30 6240 23.94 9952

1 3 80 100 783724 2147 0 000 © 0.00 1040 013 1082 |
1 4 101 139 24640 0.7a 0 000 0 000 0 000 17 I
1 5 140 160 733724 2447 0 000 © 0.00 0 000 0

1 5 161 199 26062 D81 D 000 © 000 O 0oo o

1 7 200 255 779394 2433 0O 000 O 0.00 O 0oo o -
4 n J 3

Figura 43 — Identificacdo das areas ocupadas na imagem de acordo com a segmentagdo realizada.

ApoOs a aplicagdo do filtro Gaussian Blur na imagem, simulando a falta de foco na
mesma, observou-se a presenca de picos intermedidrios identificados pelo método,
prejudicando assim o processo da analise, pois tais areas ndo fazem parte das fases presentes na

imagem.

Percebe-se entdo que o algoritmo ndo conseguiu se comportar muito bem em analises
de imagens com caracteristicas de desfoque. Observou-se que, quanto maior o filtro aplicado

na imagem, pior sera para o mesmo identificar os limites das fases presentes na imagem.
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7.2 IMAGEM COM A PRESENCA DE TRES FASES.

Material: Ago 1020
Ataque: M Nital

Imagem original (nome do arquivo): FOTO-0921.tif
Tamanho da imagem: 2080 x 1540 pixels;

7.2.1 IMAGEM ORIGINAL

A imagem original apresenta a superficie de uma amostra que foi analisada em um
Microscépio Optico.

¢ FOTO-0921.tif (333%) =NRCE X
13.87x10.27 inches (2080x1540); B-bit, 3.1MB
X § -

Figura 44 — Imagem original.

Apoés a importagdo da imagem (Figura 44), o método gerou o histograma da imagem
(Figura 46). Antes da importacgao foi executado o procedimento de pré-processamento, onde foi
convertida a imagem original, que se apresentava no padrdo de compactagao RGB Color, para

o padrao de 8 bits (gray scale ou escala de cinza).
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Observa-se que no histograma apresentado na Figura 45, os limites das fases
aparentemente estdo bem definidas. Contudo, € preciso explorar melhor as regides que,
possivelmente, apresentem informagdes que nao podem ser captadas pela avaliagao visual do

técnico.

7.2.2 HISTOGRAMA

4 =

| & Polyphase Material Analysis /= Gl X

Classificagao do Histograma por Fases v.1
Fase: [1 | de: D até: D
Contagem dos vizinhos da fase selecionada

[ | Hormal [ | Mediana [ | Derivada [ | Media

Media DesvM Varianc DesvP. CoefVar(%

[«1I] [y
1 255

Processamento da imagem: 0

[ a

Figura 45 — Histograma Bimodal da Imagem do Ago 1020.

Apesar de, visualmente, ndo apresentarem alteracdes na contagem de pixels em seus
respetivos DN, os “vales” formados no histograma indicam uma variagdo significativa em

termos de quantidade de pixels presentes nesta area.

Observe na ampliagdo da imagem (Figura 46) que as contagens dos pixels presentes

nesta regido sofrem variagdes consideraveis e que nao sao perceptiveis ao olho humano.
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Figura 46 — Ampliagdo da regido do histograma e a variagdo da Série Normal, Mediana, Derivada e Média

calculada.

Ampliando mais ainda a regido destacada no histograma, verifica-se que a contagem
dos pixels presentes na regido varia bastante no vale, um fato que nao ¢ percebido pelo olhar

humano (Figura 47), exemplificando a dificuldade em se identificar o ponto mais baixo do vale.

DN Quant. DN Quant. DN Quant.
80 4275 94 3823 108 4077
81 4449 95 3887 109 4125
82 4335 96 3923 110 4236
83 4265 97 3954 111 4211
84 4124 98 3925 112 4317
85 4154 99 3825 113 4349
86 4117 100 3867 114 4434
87 3968 101 3831 115 4506
88 4054 102 3843 116 4628
89 3931 103 3881 117 4661
90 3957 104 3824 118 4875
91 3829 105 3856 119 4965
92 3841 106 3989 120 5133
93 3799 107 3931

Figura 47 — Contagem dos pixels presentes na regido que compreende do DN 80 até o DN 120.

Os valores encontrados de Média, Desvio Padrao e Coeficiente de Variagcao foram os

seguintes, respectivamente: 4145.707; 338.2979 e 0,081.
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Observe que ¢ uma area significativa, em termos de area do histograma corresponde a
16,07%, e em termos de contagem de pixels, corresponde a 5,30% da populacdo total da
imagem.

No caso do exemplo utilizado na analise, este corresponde ao “vale” de um histograma.
Em muitos casos esta inflexdo pode acontecer em regides de “picos” do histograma e, desta

forma, os valores podem ser bem mais representativos em relagdo a contagem total de pixels.

7.2.3 IDENTIFICACAO DOS LIMITES DAS FASES DO MATERIAL (SEGMENTACAO)

O método proposto identificou dois pontos de inflexao, destacando o material do fundo

(preto). Este ponto de inflexao foi localizado no DN 97 e no DN 93.

A Figura 48 ¢ composta por duas janelas, com as seguintes fungdes: (a) célculo e
exibi¢do do coeficiente de variacdo de cada um dos pontos do histograma e; (b) célculo e

ampliacao da distribui¢ao dos dados calculados para cada um dos pontos do histograma.

|4 Cosficiente Variagio = | ) Sl | (2] Graphics Zoom =68 %

6,786,

5,156

5,525

4,855

2,003

L
|

4,264
- |

2,372

1,741
. =
67 ©% 899 90 91 92 93 94 95 909 97 95 99 100101102 103 104105108 107 87 88 69 90 91 92 93 94 95 @5 97 95 89 100101 10Z 103 104 105 106 107

Méiia Degvio Pad.  Coef Var Bérie Mormal Deriraia
38820 E7 776 174 3954 31

(a) (b)

Figura 48 — (a) Janela de sugestao do limite da primeira fase (segmentacdo) e (b) identificagdo dos dados

estatisticos.

Neste ponto, apesar da grande variagdo apontada pela janela de “Ampliagdo do
Grafico”, no histograma (Figura 49) este ponto se confunde com os demais pontos presentes no

“vale” do histograma, podendo ser qualquer um naquela regido.
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Figura 49 — Janela principal do plugin com a localizagdo do ponto trabalhado no histograma.

No ponto destacado, o plugin (Figura 49) aponta que o DN 97, em funcao do indice do
coeficiente de variagdo ser o menor de toda a contagem da quantidade dos tons de cinza, ¢ a
fronteira que melhor representa a segmentagao da imagem analisada. Ao mesmo tempo pode-
se perceber que, em todos os pontos de inflexdo do histograma e apontados pelo plugin, existe
uma grande dispersdo das contagens dos tons de cinza, sendo possivel identificar este ponto

pela grande variabilidade da Mediana, Derivada e Média da Regido.

E importante ressaltar que a faixa das informacdes estd sendo calculada em fungio do
ponto atual do tom de cinza analisado, que no caso do exemplo da Figura 49, ¢ o de nimero 97,
levando-se em conta a contagem dos pixels de dez DN que antecedem o ponto atual e os dez
DN posteriores ao tom atual. Ou seja, a faixa compreende valores que vao do tom de cinza 87

ao tom de cinza 107.

Em uma contagem realizada e considerada normal pelo plugin (auséncia do limite da
fase), pode-se perceber que os dados estatisticos calculados ndo sofrem alteragdes

significativas, ou seja, um coeficiente de variagdo baixo para a faixa calculada (Figura 50).
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Figura 50 — Janela gerada pelo plugin destacando a pequena variagdo dos dados estatisticos calculados na
posicao 57 do histograma (tom de cinza).

Tem-se a impressao de que alguns dos dados calculados e checados na janela principal
estao ausentes no grafico. Na verdade, o que estd acontecendo € que na janela “Ampliacao do
Grafico”, as informagdes “Série normal”, “Mediana” e “Média” praticamente s3o as mesmas,
ocupando o mesmo local na distribui¢do dos pontos no grafico, havendo assim a sobreposi¢ao

das mesmas.

Entretanto, na medida em que o técnico avanga na selecdo dos DN no histograma, as

informagdes comecam a sofrer uma variacdo maior, conforme observado nas Figuras 51, 52 e
53.
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Figura 51 — Janela gerada pelo plugin destacando uma variacdo um pouco maior dos dados estatisticos
calculados na posi¢ao 77 do histograma (DN).
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Figura 52 — Janela gerada pelo plugin destacando uma variagdo significativa dos dados estatisticos calculados na

posigdo 92 do histograma (DN).
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Figura 53 — Janela gerada pelo plugin destacando uma variagdo significativa dos dados estatisticos calculados na

posigdo 94 do histograma (DN).

Na Figura 54 percebe-se que, além da mudanca de sentido do coeficiente de variag@o

apontada no grafico, a instabilidade dos dados apresentados na janela “Ampliagao do Grafico”

¢ bastante evidente.
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Figura 54 — Janela gerada pelo plugin sugerindo que neste ponto ha indicios de mudanca de fase.
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Na Figura 55 ¢ apresentado o preenchimento dos pixels que compdem a primeira fase,

identificada no histograma.

[£] Reconstruction u

Figura 55 — Imagem contendo o preenchimento da area segmentada constituinte da primeira fase (preto),

identificando visualmente a distribui¢ao dos pixels desta fase na superficie da imagem
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Esta fase ¢ identificada espacialmente, na imagem reconstruida, na cor preta (fundo da
imagem). As cores que preenchem as areas que representam espacialmente as fases definidas

pelo usuario foram definidas, a principio, sem haver um critério especifico.

O método proposto aponta novamente indicios que no DN 193 existe novamente um
ponto de inflexdo, apesar destes dados estarem bem mais discretos que os apresentados na

segmentacao anterior.

Neste momento vale a experiéncia do técnico também, pois o mesmo tem papel
preponderante na analise das informagdes apresentadas. Nao ¢ objetivo deste método e plugin
substituir o técnico no momento da segmentacdo destas fases, e sim de auxilid-lo com
informacodes estatisticas e, em determinados momentos, com a ampliagdao de areas de maneira
que tragam maiores informagdes e que fiquem mais nitidas para o mesmo, sendo muito dificil

de serem percebidas pelo sentido da visdo humana.

O método sugere, como pode se ver na Figura 56, que ha uma segunda fase no material
analisado, em fung¢do da dispersdo dos dados apresentados na janela “Ampliacao do Grafico” e
indicado na janela “Coeficiente de Variacao”. Ao mesmo tempo, ¢ realizada a representagdo

dos pixels na imagem reconstruida (Figura 57).

|| Coeficiente Variagio = | %| Graphics Zoom
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Figura 56 — Janela gerada pelo plugin sugerindo que neste ponto ha indicios de um novo limite de fase do

histograma, na posi¢do 193 (DN).




83

Figura 57 — Imagem contendo o preenchimento da area segmentada constituintes da segunda fase (em amarelo),
identificando visualmente a distribui¢ao dos pixels desta fase na superficie da imagem.

7.2.4 RESULTADO APOS METODO DE SEGMENTACAO PROPOSTO

Ap6s a identificacdo das fases definidas pelo técnico o plugin reconstroéi a imagem

original, chegando na seguinte imagem reconstruida (Figura 58).

Figura 58 — Reconstru¢@o da imagem a partir da segmentagao sugerida pelo método e plugin e validada pelo
técnico.



84

Desta forma, a andlise final resultou em uma imagem com trés cores, representando a
segmentacao realizada, sendo estas: primeira fase, em cor preta, representando o fundo da

imagem; a segunda fase, em cor amarela e; a terceira fase, em cor vermelha.

7.2.5 DISTRIBUICAO ESPACIAL DAS FASES IDENTIFICADAS

As imagens apresentadas nesta fase do processamento do método e plugin apresentam,
individualmente, as distribuicdoes dos pixels em cada uma das fases definidas pelo técnico

(Figura 59), com o auxilio da ferramenta.

Figura 60 — Distribuicdo espacial das fases identificadas

7.2.6 RESULTADO DA SEGMENTACAO DA IMAGEM

Como resultado final ¢ apresentada também uma janela identificada como “Resultado
da segmentacdo, por area da Imagem” (Figura 60) com os resultados das segmentagdes
realizadas pelo técnico. Além das informacgdes do numero da fase, inicio, fim, contagem de
pixels da fase, o p/ugin apresenta também as ocorréncias dos pixels, bem como o seu percentual

de area, em cada um dos setores identificados na imagem gerada.

{  Resultades da Segmentago - Por Area = | B et
File Edit Font

Imagem [Fase [inicia [Fim [Quantidade Total [area (%) [setor 1.1 [1%) [setor12 [(%) [setor -
1 1 0 97 1455988 4545 95713 657 90039  6.18 99886
1 2 98 193 1335184 4168 85842 643 93316 6.9 84506
1 3 194 255 412028 1286 18645  4.53 16845  4.09 15508
o n 3

Figura 60 — Resultado final apresentando os dados da segmentagdo da imagem.



7.3 IMAGEM COM A PRESENCA DE DUAS FASES.

Material: A¢o 1020

Ataque: M Nital

Imagem original / Arquivo Unico (nome do arquivo): FOTO-0928.tif

Tamanho da imagem: 2080 x 1540 pixels;

7.3.1 IMAGEM ORIGINAL
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Nesta andlise serd utilizada a imagem de uma amostra de ago 1020, conforme visto na

Figura 61.

-
& FOTO-00928.4f (33.3%)

13.87x10.27 inches (2080x1 540, 8-hit; 3.1MB

Figura 61 — Imagem original com apenas duas fases.
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7.3.2 HISTOGRAMA DA IMAGEM ORIGINAL

ApOs a fase de pré-processamento da imagem, onde foi convertida a imagem que estava
com o padrao de compactacdo RGB para o padrio 8 bits, que se caracteriza por se apresentar

em tons de cinza, foi executado o plugin e gerado o seguinte histograma (Figura 62).

-

|£| Polyphase Materal Analysis /= B | S

Classificagao do Histograma por Fases v.1
Fase: D de: ID até: ’D
Contagem dos vizinhos da fase selecionada

[ | Hormal [ | Mediana [ | Derivada | | Media

Media DesvM Varianc DesvP. CoefVar(%

| Il Il Il Il |
l«[0] [ ]

e —

1 233

Processamento da imagem: 0

[=

Figura 62 — Histograma da imagem original.

Observa-se que, diferentemente do material anteriormente analisado, este apresenta uma

regido de “vale” mais estreita.

7.3.3 IDENTIFICACAO DOS LIMITES DAS FASES DO MATERIAL (SEGMENTACAO)

A segmentacao proposta pelo plugin, representando a primeira fase, foi sugerida no DN
66, conforme o apontamento apresentado pelo coeficiente de variagdo (mudanca de sentido do

grafico), como apresentado na Figura 63.



87
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Figura 63 — Identificacdo de um possivel ponto de segmentagdo da imagem, na posi¢éo 67

Observa-se também que na regido apontada pelo plugin como havendo uma mudanga

de fase existe a presen¢a de duas informagdes diferentes: a primeira € que o coeficiente de

variacdo muda de sentido e, a segunda informacao, ¢ a grande dispersdo dos dados nas

informagdes calculadas neste ponto do histograma.

7.3.4 RESULTADO APOS METODO E PLUGIN DE SEGMENTACAO PROPOSTO

Como resultado, obteve-se a seguinte imagem reconstruida (Figura 64).

Figura 64 — Imagem reconstruida apos a segmentagao das areas
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7.3.5 DISTRIBUICAO ESPACIAL DAS FASES IDENTIFICADAS

As imagens (Figura 65) apresentadas nesta fase do processamento do método e plugin

mostram com o auxilio do programa, individualmente, as distribuigdes dos pixels em cada uma

das fases definidas pelo técnico.

o o)

L Fascdpag 222%)
20607540 piiels; RO: 2B
ha hz 21 22

Figura 65 — Janelas representando a distribui¢@o dos pixels em cada uma das Fases definidas na segmentagao da
imagem

7.3.6 RESULTADO DA SEGMENTACAO DA IMAGEM

Obteve-se como resultado da segmentagdo da imagem as seguintes fragdes de areas,
calculado pelo plugin (Figura 66).

¢ Resultados da Segmentagio - Por Area | = | )
File Edit Font

Imagern [Fase [inicia Fim [Quantidace Total [Area (%) [Setor 1.1 [(%) [Setor1.2 [(%) [setor -
1 1 0 B 1381998 4314 84418 6171 113911 B.24 11078

1 2 67 255 1821202 6686 115782 636 06283 474 89419

Figura 66 — Resultado final apresentando os dados da segmentagdo da imagem
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7.4 PILHA DE IMAGENS (100 IMAGENS)
Material: Aco
Ataque: M Nital

Imagem original / Pilha (inicio da pilha / arquive): MD-Experiment-0001 p001.tiff
Tamanho da imagem: 2080 x 1540 pixels;

7.4.1 IMAGEM ORIGINAL

A Figura 67 apresenta a imagem original, que sera submetida ao método proposto pela
pesquisa.

- 5
4 imagens (33.3%) o] P

7007100 (MD-Experiment-0001_p100), 13 87x10.27 inches [2080x1540), 8-bit, 305WB

N S8 PR A S o B sy A g i
% e R "‘a fm“u
: SRR U AL W3 T i A

Figura 67 — Imagem original pertencente a uma pilha com 100 imagens, no formato RGB

7.4.2 PILHA DE 100 IMAGENS

Para a realizagdo desta andlise serd utilizada uma biblioteca de imagens composta por

100 imagens (Figura 68). Esta sequéncia foi realizada por um Microscépio Optico localizado



90

no Laboratério de Materiais, do Departamento de Materiais da Faculdade de Engenharia de

Guaratinguetd — FEG-UNESP.

MD-Experiment-  MD-Experiment-  MD-Experiment-  MD-Experiment-  MD-Experiment-
0001_p0oa 0001 _p010 0001_p011 0001_p012 0001_p013

o

MD-Experiment-  MD-Experiment-  MD-Experiment-  MD-Experiment-  MD-Experiment-
0001 _p014 0001_p015 0001 _p016 0001 _p017 0001_p018

L

MD-Experiment-  MD-Experiment-  MD-Experiment-  MD-Experiment-  MD-Experiment-
0001 _p019 0001 _p020 0001 _p021 0001 _pO22 0001_p023

MD-Experiment-  MD-Experiment-  MD-Experiment-  MD-Experiment-  MD-Experiment-
0001 _p024 0001_p025 0001 _p026 0001 _p027 0001_p028

Figura 68 — Imagem contendo parte das imagens constituintes da pilha processada.

Uma das funcionalidades que caracteriza o método apresentado nesta pesquisa € a
capacidade de realizar a analise em uma pilha de imagens, que sera definida a partir de critérios
estabelecidos pelo técnico que realiza o procedimento. O plugin permite trabalhar com uma ou
mais imagens, ao mesmo tempo (o numero de imagens € definido pelo técnico). Além do mais,
este recurso de processamento de pilha de imagens nao foi encontrado nos demais algoritmos

testados.

Além de identificar e verificar o coeficiente de variagao em todas as imagens da pilha,
a partir da configuracdo de fases definidas no inicio do procedimento, o método tem a fungao
de verificar a homogeneidade do material analisado, determinando o coeficiente de variacao

envolvendo as informacdes de todas as fases presentes nas demais imagens da pilha.
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7.4.3 HISTOGRAMA DA IMAGEM ANALISADA

O Histograma (Figura 69) foi calculado a partir da primeira imagem da pilha fornecida,
apos o pré-processamento da pilha da imagem, que estava no formato RGB Color, e converté-

la em 8 bits, que ¢ o formato de imagem utilizado no tratamento de imagens pelo ImageJ.

A leitura da pilha de imagens pode ser realizada utilizando os seguintes comandos no

Imagel: File -> Import -> Image Sequence.

O proximo passo € identificar o arquivo correspondente a primeira imagem da pilha. O
proprio software verifica e pede que o usudrio confirme o nimero de imagens que ird compor

tal analise.

~

| £ Polyphase Material Analysis 1= CRL X

Classificagio do Histograma por Fases v.1
Fase: D de: D até: ’D
Contagem dos vizinhos da fase selecionada

[ Normal [ ] Mediana [ |Derivada [ ] Media

Media DesvM Varianc DesvP. Coef.Var(%

I I Il |
<] [»

Processamento da imagem: 0

L 4

Figura 69 — Histograma da primeira imagem da pilha.

Este histograma ¢ um exemplo de uma andlise de uma imagem onde ndo existem

“vales”, de maneira explicita, para definir o limite da primeira fase do material.
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No caso do histograma apresentado na Figura 69, o ponto de inflexdo do histograma
praticamente ndo pode ser percebido apenas com o recurso da visdo humana. Qualquer intengao

em definir tal limite € mero senso comum.

No entanto, baseado nas informagdes estatisticas presentes no plugin, o DN correto que

representa a inflexdo de tal curva ¢ o 87, conforme dados estatisticos calculados neste

procedimento.

4« L] »

4 L]

NN

1 255 1 255
(b)

(a)

Figura 70 — Possibilidades de identificacdo do limite entre duas fases do histograma, utilizando-se apenas a
percepg¢ao visual do observador.

A Figura 70(a) mostra, hipoteticamente, uma tentativa de se estabelecer o limite de fase

por inspecao visual.

7.4.4 IDENTIFICACAO DO LIMITES DAS FASES DO MATERIAL ANALISADO

| £ Graphics Zoom = B8 = | £ Coeficiente VariacBo ‘_I_‘_J':' ) et
h L]
‘ .
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‘ .
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L] L 2508 L -
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77 78 7O B0 ®1 B7 33 84 85 86 ®Y ¥3 B0 00 01 02 0F 04 05 U6 OF 77 78 70 B0 31 B2 83 94 85 95 87 S8 99 U0 01 02 O3 04 05 U8 O7
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G327 22 52250 83 976 1.020

Figura 71 — Identificacdo da segmentag@o do material, a partir do apontamento realizado pelo método.
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Diferente dos pontos identificados na Figura 70, o momento de inflexdo no histograma
¢ sugerido pelo método no DN 87. Para justificar esta informagao, o método utiliza-se dos dados
estatisticos apresentados nas janelas (Figura 71), para que o técnico possa embasar a sua decisao

de segmentagao do histograma.

O DN sugerido possui o menor coeficiente de variagao da regido analisada, ou seja, € o

ponto que apresenta a menor inclinagdo das curvas separando as duas fases envolvidas.

7.4.5 PREENCHIMENTO DOS PIXELS NA IMAGEM — 1* FASE

Figura 72 — Preenchimento das areas pertencentes a segmentacao da imagem, no DN 87.

Esta primeira fase, onde o limite final foi sugerido pelo método e validado pelo técnico
esta relacionado ao fundo do objeto, em cor preta (Figura 72). Esta validagdo acontece no
momento em que o técnico clica no botdo OK, significando que o mesmo reconhece o limite
indicado pelo método como sendo o limite final da fase, dando inicio a identificagdo da proxima

fase presente na imagem.
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7.4.6 RESULTADO FINAL DA SEGMENTACAO DA IMAGEM

Apos a selecdo da segunda fase, que compreende a faixa de 87 a 255, o plugin

reconstruiu a imagem inicial, apresentando o seguinte resultado (Figura 73).

) ST ‘ . ‘ P =5 - o

v ‘. ‘
R ; : k“/' SR '} L5 I N v
IR T P VR O ATRLL SN S e
e e VY T . e . - ST AL VN,

Figura 73 — Reconstrucdo da imagem final, baseado na segmentacao da imagem realizada

Apo6s a reconstrugdo da imagem, baseado na segmentacdo realizada pelo usuario, o método

realiza o processamento final das informagdes, gerando as seguintes janelas:

e Distribuicdo espacial dos pixels, por fase, da imagem analisada (Figura 74(a) e
74(b);

e Distribuicdo numérica dos pixels, por fase, da imagem analisada, contendo as
informagdes: Fase, Média da Fase, Desvio Médio da Fase, Variancia da Fase,
Desvio Padrio da Fase, Coeficiente de Variagdo da Fase e Fracdo de Area da fase
(Figura 75);

¢ Distribuicdo numérica dos pixels, de todas as fases, identificando a quantidade de
pixels e a sua respectiva fracdo de area, por setor. Dados das imagens do inicio da

pilha (Figura 76);
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¢ Distribuicdo numérica dos pixels, de todas as fases, identificando a quantidade de
pixels e a sua respectiva fragao de area, por setor. Dados das imagens do fim da pilha

(Figura 77);

{ Faselpng (33.3%) { Fase2png (333%)
20801540 pikels, RGE, 12M8 2080¢1 540 pixels; RGB, 1 2W8
fa @ TFTA Y i

SENE T

fa 12 21 232

B T A : 41 42

B3 34 43 44

() (b)

Figura 74 — Distribuicdo espacial dos pixels em cada uma das fases apontadas pelo plugin.

( g Resultado final da homogeneidade das fases o | E |
File Edt Font
Fase |Media Desvio Medio |variancia Desvio Padran |Coef. Variagao |Fr:a§éu Area(%) *
1 391871.3  23508.5361 BO7197055.930 28411.214 0.0v3 12.224
2 2811592.0 23550693 810233599058 28464 603 0.010 87774 =

Figura 75 — Analise final do indice de homogeneidade do material.



{ Resultados da Segmentacio - Por Area ; @EI e )
File Edit Font

imagem |Fase [inicio |Fim [Quantidade Tatal [Area (%) |Setor 11 [(%) [Setor1.2 [(%) [setor13 [(%) [sewor14 [%) |-
1 1 0 87 952546 11.01 23471 666 20795 590 27346 796 18131 514 |F
1 2 B8 255 2050634 §0.99 176729 620 179405 629 172034 606 102069 6.39

2 1 0 87 346866 1083 21342 615 18690 539 2231 699 23333 573

2 2 88 255 2856334 8917 178858 626 181510 6535 175958 616 176867 6.19

3 1 0 87 955985 141 19980 561 20765 583 21306 559 18427 5.8

3 2 BB 255 2847245 §0.89 180220 633 179435 630 176894 628 181773  6.38

4 1 0 87 978732 11.82 28254 667 20603 785 21272 562 192001 507

4 2 BB 755 2824468 BB.18 174848 519 171597 508 176928 533 100998 641

5 1 0 87 408984 1297 20888 571 23123 565 421 597 23300 570

5 2 88 255 2794238 §7.23 179311 642 177077 £34 175778 629 176900 633

8 1 0 87 445283 13.90 29531 663 27471 517 22868 504 23362 525

8 2 B8 255 2757917 8610 170669 619 172728 526 177332 643 176030  6.41

7 1 0 87 440124 13.74 26803 609 24288 552 27389 622 23457 533

7 2 BB 255 2751898 8622 173397 628 175912 837 172811 B36 176743 640

8 1 0 87 438344 1368 22562 515 31142 710 23836 544 25363 579

] 2 88 255 2784707 86.31 177638 643 168909 &1 176364 638 174837 632 .
4 LIl 13

Figura 76 — Dados de cada uma das imagens, baseados na segmentagdo realizada (inicio da pilha).
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File Edit Font
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93 2 a3 255 2846093
a4 1 0 87 3847481
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Figura 77 — Dados de cada uma das imagens, baseado na segmentacéo realizada (fim da pilha).

7.4.7 RESULTADO DA ANALISE

Observa-se na Figura 76 apresentada anteriormente que, apds o processamento da

amostra, pode-se encontrar os seguintes dados:

96



97

Tabela 4 — Resultado da analise da homogeneidade das fracdes de area.

Fase 1 Fase 2
Média 391571,3 2811592,0
Desvio Médio 23508,361 23550.699
Variancia 807197058,530 810233599,508
Desvio Padrao 28411,214 28464,603
Coef. Variagao 0,073 0,010
Fragdo de Area 12,224 87,774

Os valores apresentados na média, para cada uma das fases, parecem ser bem
discrepantes. No entanto, o Desvio Padrao calculado da série de imagens da pilha mostra-se
proximos em ambas as fases, permitindo concluir que a amostra analisada ¢ homogénea,

mostrando que a dispersao dos valores observados ¢ baixa.

A afirmagdo baseia-se no valor apresentado para o coeficiente de variacdo, pois, para
cada uma das fases identificadas, este valor esta abaixo dos 10%, o que corresponde a uma
baixa dispersao dos dados, segundo Pimentel (1985), com uma precisdo 6tima, segundo Ferreira

(1991).

Quanto menor o valor do coeficiente de varia¢do, mais os dados estdo concentrados em
torno da média das fracdes de areas das fases de cada uma das imagens que compdem a pilha
de imagem, ou seja, as fracdes de areas das fases de cada uma das imagens analisadas sao

consideradas homogéneas.

7.5 COMPARACAO DO METODO PROPOSTO COM OS DEMAIS METODOS
EXISTENTES E DISPONIVEIS NO IMAGE]

A Tabela 5 abaixo apresenta os resultados do processamento de 3 imagens, submetidas
a diferentes métodos de segmentagdo de imagens. Estes resultados mostram que a mesma
imagem pode obter valores de limites de fases totalmente diferentes, para os diferentes

algoritmos de limiarizagao (threshold) implementados no Image]..



Tabela 5 — Comparativo entre os métodos de segmenta¢ao utilizados no software Imagel

Método Foto-0921.tif Foto-0928.tif | MD-Experiment-
0001 p001.tif

Polyphase Material 97 66 89

Analysis

Default 104 81 149

Huang 81 63 168

Intermodes 96 72 150

IsoData 103 81 149

1J IsoData 104 81 149

Li 82 65 139

MaxEntropy 137 106 139

Mean 109 84 171

MinError 62 38 Nao executou

Minimum 98 68 94

Moments 124 95 148

Otsu 103 81 149

Percentile 129 89 191

RenyiEntropy 134 106 144

Shanbhag 147 107 124

Triangle 54 46 165

Yen 141 107 149

Fonte: do proprio autor.
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O algoritmo que levou a valores mais proximos do método proposto nesta pesquisa foi

0 Minimum.

Observando os procedimentos adotados em todos os casos dos métodos apresentados, o

que se percebe ¢ a similaridade da identificacdo das fases, baseando-se apenas na percep¢ao

visual do técnico na varredura da superficie do histograma e do preenchimento dos pixels na

imagem em questao.

Sao descritos abaixo, de forma sucinta, os algoritmos acima citados bem como o0s

resultados de seu processamento para as 3 imagens citadas na pesquisa (duas fases em imagem

simples, duas fases em pilha de imagens e trés fases)

e Default: Este ¢ o método original de limiar automatico disponivel no ImageJ, baseado

no algoritmo IsoData, descrito abaixo mais abaixo (IMAGEJ, 2010).

e Huang: O método implementa o limiar difuso de Huang usando a funcao de entropia.

A medida da logica Fuzzy representa a diferenga entre a imagem original e sua versao
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binaria. De acordo com o método, para um determinado nivel de limiar, ¢ definida uma
funcdo de associagdo difusa para um pixel, a partir da diferenga absoluta entre o nivel
de cinza dos pixels e o nivel médio de cinza da regido a que pertence, com uma diferenca
maior que leva a um menor valor de associagao (HUANG, WANG, 1995; SHARKEY,
BEARE, 2012).

Intermodes: A proposta apresentada pelo método ¢ que o histograma seja suavizado
iterativamente até que apenas dois picos permanegam. Para tanto, ¢ utilizado o método
UselntermodeOff (método presente no Intermodes), que identifica dois valores. O
primeiro ¢ o valor do limiar, sendo que este ¢ definido pelo ponto médio entre dois
picos; o segundo valor ¢ a defini¢do do ponto minimo existente entre os picos. De acordo
com os autores, 0 método nao se comporta muito bem para histogramas com picos muito
desiguais (PREWITT, MENDELSOHN, 1966; SHARKEY, BEARE, 2012).

IsoData: O método propde a média de pixels abaixo e acima do limiar inicial. O limite
esta definido para a média dos dois. As médias desses dois valores sdo computadas, o
limite € incrementado e o processo ¢ repetido até que o limite seja maior que a média
composta (RIDLER, CALVARD, 1978; SHARKEY, BEARE, 2012).

Li: O método implementa o minimo de entropia cruzada proposto por LI, LEE (1993)
e LI e TAM (1998) que seleciona um limiar que minimiza a entropia cruzada entre
imagens originais e limiares (SHARKEY, BEARE, 2012).

MaxEntropy: Método implementado para escolher um limiar de modo que as entropias
das distribuicdes acima e abaixo deste sejam maximizadas. Segundo os autores, esta é
uma das varias abordagens baseadas em entropia. Este método ¢ considerado estavel
pois nao ¢ influenciado por pequenas variagdes. Ainda segundo os autores, ¢ de facil
implementag¢do (KAPUR, SAHOO e WONG, 1985; SHARKEY, BEARE, 2012).
Mean: Este método utiliza a média dos niveis de cinza como limite. E usado por alguns
outros métodos como um primeiro limite de suposi¢do. No artigo apresentado por
Glasbey (1993), foram analisados onze algoritmos de limiar global baseados em
histogramas. As relagdes entre eles foram realizadas e identificadas a partir de 654
combinagdes de duas distribui¢cdes gaussianas, além de efeitos de pixels mistos. Glasbey
(1993) aponta que o algoritmo de erro minimo de KITTLER E ILLINGWORTH (1986)
¢ o melhor (GLASBEY, 1993).

MinError: Método que pode ser aplicado na selecdo de multiplas fases, propde otimizar

a classificacdo média de pixels. Segundo os autores Kittler e Illingworth (1986), o
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algoritmo de sele¢@o de limiar é muito rapido, mas o usuario deve estar ciente de varias
inconsisténcias que podem ocorrer e que poderiam resultar na definicdo de um limiar
sem sentido. Os autores destacam ainda que uma estratégia adequada deve ser adotada
para contornar tais inconsisténcias. Por exemplo, o algoritmo pode convergir para o
limite do alcance do nivel de cinza. A convergéncia para um minimo interno calculado
pelo método ndo garante que este seja um minimo exclusivo e, portanto, ndo garante
que este ponto € o limite correto. A estratégia geral € executar a selecao do limite a partir
de varios limiares iniciais e entdo comparar tais resultados (KITTLER,
ILLINGWORTH, 1986).

Minimum: Primeira publicacio em 1966 em periddicos na area de Medicina e
desenvolvido para o ambiente MATLAB, o método Minimum propde o reconhecimento
de histogramas bimodais. A proposta ¢ suavizar iterativamente, usando uma média de
execu¢ao do tamanho 3, até que existam apenas dois maximos locais. Entretanto, os
autores Prewitt e Mendelsohn (1966) apontam que o método nao se comporta muito
bem quando as imagens que apresentam picos extremamente desiguais, ou um vale
amplo e flutuante (PREWITT e MENDELSOHN, 1966).

Moments: O método apresenta uma abordagem para a sele¢do automatica de limiar
usando o principio de preservagdo da imagem. Os valores de limiar sdo calculados para
preservar a imagem de entrada na imagem de saida. Os resultados apontam que a
abordagem pode ser empregada para limitar uma determinada imagem em classes
significativas de nivel de cinza (TSAI, 1985; SHARKEY, BEARE, 2012).

Otsu: O método apresenta uma proposta onde ¢ selecionado o limite ideal para as fases,
por critérios identificados como “discriminantes”. O método maximiza a identificacao
das classes em niveis de cinza (OTSU, 1979).

Percentile: Método que apresenta algumas propostas para o reconhecimento de padroes
bidimensionais, nas quais sao discutidas as informacdes de tamanho e posi¢dao. A
proposta indica, para alguns casos, que as operacdes podem ser realizadas de maneira
simplificada. O método apresenta também uma proposta de deteccdo de linhas
(DOYLE, 1962).

RenyiEntropy: Método de selecao de limiar automatico para segmentacao de imagens,
usando a “aparente desordem” do histograma. Apresenta também a possibilidade de
utilizacdo do método proposto em um contexto que o autor denomina de “multiplos

estagios” (KAPUR, SAHOO, WONG, 1985).
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e Shanbhag: O algoritmo baseia-se em uma proposta de trabalho onde ¢ observada a
entropia para limiares de imagens. Consiste em uma melhoria realizada em um
algoritmo proposto por KAPUR, SAHOO, e WONG (1985), que visualiza a imagem
como um composto de dois conjuntos difusos correspondentes as duas classes (DN),
com o coeficiente que ¢ associado a cada nivel de cinza, em funcdo da frequéncia que
ocorrem, bem como a distincia do limite intermediario selecionado. Os autores
destacam as vantagens advindas da utilizacdo do algoritmo proposto (SHANBHAG,
1994, SHARKEY, BEARE, 2012).

e Triangle: Este método identifica o pico maximo, proximo a extremidade do histograma
e localiza a outra extremidade. Tal método, segundo os autores, causa um problema caso
haja auséncia de informagdes sobre o tipo de imagem a ser processada, ou quando o
pico maximo nao estd proximo de um dos extremos do histograma, significando que
existem duas possiveis regioes de limiar entre 0 maximo e os extremos (ZACK,
ROGERS, 1977).

e Método Yen: O método baseia-se em dois fatores: a) discrepancia entre as imagens
original e resultante e; b) o nimero de bits necessarios para representar a imagem
resultante. Segundo os autores, as analises computacionais indicam que o nimero de
operagdes matemadticas necessdrias na implementacdo ¢ inferior ao do critério de

entropia maxima (YEN, CHANG, CHANG, 1995; SEZGIN, SANKUR, 2004).

Para a verificagdo dos métodos descritos acima aplicou-se as mesmas imagens reais
utilizadas na anélise do método proposto.

Pode-se observar na Figura 78, 79 e 80 a seguir que os métodos tratam da mesma forma
as figuras com diferentes caracteristicas (bifasica, bifasica no formato de pilha de imagem e

polifasica):
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Figura 79 — Imagem de trés fases submetida ao processamento dos algoritmos do ImageJ



103

Ueraur 144
Huang: 163
Intermodes: 149
IsoData; 148

L 138
MaxEntropy: 138
Mean: 170
MINError(l): NaM, nat converging. Try Ignare blackinite' options
MinError(l): 170
inimum: 93
hMoments: 147
Otsu: 148
Percentile; 190
RenyiEntropy: 143
Shanpnag: 123
Triangle: 164
Yen: 148

4 Montage (8.3%) (ESFRaN %™

8328x6232 pixels; 8-hit; 49MB

Figura 80 — Pilha de imagens, com duas fases, submetida ao processamento dos algoritmos do ImagelJ

Pode-se observar, a partir da sintese dos métodos apresentados que:

Sdo métodos cuja proposta foi fundamentada em um periodo com poucos recursos
tecnologicos de processamento de imagens digitais, ou seja, que podem ser melhor
exploradas;

Independentemente da quantidade de fases presentes, os algoritmos consideram as
imagens, com caracteristicas diferentes (nimero de fases presentes na imagem da
amostra ou o nimero de imagens que compdem a pilha, como sendo uma so;

Nao hé a interacao do técnico no processo da analise das imagens, exceto no caso da
escolha dos métodos aos quais quer submeter a imagem para analise;

Conforme apontam alguns autores, como por exemplo Dias (2008) e Antunes (1996),
as analises que utilizam o histograma como recurso para definir as fases presentes numa
imagem s3o uteis, mas ao mesmo tempo sdo também totalmente sensiveis a
caracteristicas presentes na imagem. Por exemplo, efeitos de correcdo aplicados nas
imagens podem gerar saidas inesperadas nos métodos descritos acima, apresentando
regides que nao estavam sendo esperadas;

Ha a auséncia de maiores informagdes que possam embasar a escolha do método mais

adequado;
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CONCLUSOES

Com base em conceitos envolvendo a area de Estatistica, a presente pesquisa teve como
objetivo desenvolver e validar um método semiautomatico para caracterizagdo da
homogeneidade da distribui¢do das fracdes de areas de materiais polifasicos por processamento
digital de imagens, a partir da variabilidade dos dados, de maneira a ser uma ferramenta
significativa para pesquisadores e técnicos que trabalham com analise de imagens digitais,
utilizando dados estatisticos e informagdes visuais para a tomada de decisdo quando da
determinagdo da segmentacdo do histograma.

A partir das argumentacdes e resultados apresentados na pesquisa, pode-se concluir que:

e O plugin Polyphase Material Analysis apresentou-se como uma ferramenta
significativa na segmentag¢ao multifase, na anélise quantitativa e na determinagdo do
indice de homogeneidade de materiais, oferecendo recursos que se adaptam as
especificidades de uso para diferentes materiais.

e As janelas auxiliares, bem como os dados estatisticos apresentados sobre a
distribuicao dos pixels na imagem, permitem que o técnico utilize outros recursos
para a segmentagdo, recursos estes que vao muito além daqueles utilizados
atualmente e que se baseiam, em sua grande maioria, na subjetividade por parte
daquele que analisa a imagem.

e As condig¢des do processamento e do tratamento das imagens tem grande influéncia
na qualidade dos resultados obtidos.

e As contribui¢des apresentadas sdo significativas perante as propostas existentes, pois
realiza o tratamento das informagdes presentes na imagem de maneira que todas as
decisdes sejam tomadas baseadas em dados estatisticos e distribui¢des espaciais.

e Em funcdo de toda a andlise ocorrer em um Unico ambiente, basicamente em um
unico software, acredita-se que possibilidade de propaga¢do de erros venha a se
reduzir de maneira consideravel.

e O uso de técnicas estatisticas, aliadas aos recursos visuais, constitui um recurso
significativo para a analise, comparagdo e apresentacao dos resultados obtidos.

e Permite a definicdo da homogeneidade do material, baseado nas defini¢cdes das fases
de uma imagem inicial e a aplicagdo dos parametros para todas as demais imagens,
possibilitando a identificacdo das regides, gerando analises como desvio padrao e

coeficiente de variagdo da pilha de imagem.
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e A proposta permite trabalhar com materiais que em sua composi¢do possuam
elementos com caracteristicas discretas, ou seja, caracteristicas que estao de maneira
tal que os limites de suas fases ndo estejam tdo explicitos em um histograma, sendo

apenas, ou melhor, identificados por pontos de inflexao.

Os conhecimentos adquiridos nesta pesquisa, que envolve a analise e segmentacao de
imagens poliféasicas, pode contribuir de maneira significativa para aqueles pesquisadores e
técnicos que precisam trabalhar com a técnica de segmentagdao de imagens polifasicas e a
verificacao da homogeneidade dos materiais.

O método desenvolvido ndo se mostrou eficiente no que diz respeito a questdo de
imagens com problemas de foco. Imagens geradas com tais caracteristicas mostraram que,
quanto maior o desfoque da imagem, pior seré para identificar os limites das fases presentes na
mesma.

Como trabalhos futuros pretende-se:

e Criar imagens sintéticas melhor elaboradas e desenvolver extensdes no método
proposto de forma que possibilitem a simulacao de falta de foco, bem como do desnivelamento
de amostras, das ocorréncias de sombras, de lampadas que se apresentem fora de centro do
microfoco;

e Implementar a funcionalidade de identificar, de forma semiautomaética, pontos mais
baixos (inferiores) no histograma;

e Identificar nas demais imagens da pilha os pontos minimos encontrados nas
defini¢des iniciais dos limites das fases pelo técnico. Desta forma, estes pontos minimos
poderiam variar de imagem para imagem da pilha. O método atual utiliza os DN definidos na

primeira imagem como pontos de segmentagdo para todas as demais imagens da pilha.
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