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RESUMO

A pesguisa desenvolvida para reconhecimento de padrfes estatisticos com
base nas informacdes de textura, ainda possui muitos desafios a serem superados.
Um deles é a extracdo de caracteristicas a partir de imagens que apresentam

pouca variagao de contraste.

Este trabalho propde um algoritmo de selecdo de caracteristicas de textura
baseado nas caracteristicas de Haralick como a correlacdo e a entropia. A
proposta dessa abordagem é tornar possivel classificar os dados, linearmente
separaveis ou ndo, em duas ou mais classes levando em conta um pegqueno
subespaco de caracteristicas. Foram estudadas técnicas estatisticas para obtencdo
da textura, para andise e quantificacdo de colbnias a e a fragdo volumeétrica de

Widmanstétten, presentes naliga Ti-6Al-4V.

A pesquisa culminou no desenvolvimento de um algoritmo e na
realizagdo de testes de caracterizagdo baseadas na textura das imagens. No
primeiro teste utilizou-se a correlagdo entre duas areas, de dimensdes diferentes,
de uma mesma imagem para a identificacdo de pontos homdlogos entre essas
imagens onde foi possivel a obtencdo da fragdo volumétrica das fases a. e 3, onde
avariacdo tonal é evidente. Para 0 segundo teste utilizou-se a correlacéo entre os
mapas de entropia, seguindo 0 mesmo procedimento anterior para obter os

pontos homdlogos entre as imagens.

A metodologia proposta pode ser aplicada a outros tipos de materiais. A
partir dos resultados da fracdo de &ea o e a fracdo de &rea das colbnias a,
poderdo ser feito ensaios nos quais sera possivel relacionar as porcentagens
citadas com as propriedades mecanicas daliga.
PALAVRAS-CHAVE: Caracteristica detextura, Widmanstatten
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ABSTRACT

The research developed for recognition of statistical patterns based on
texture information has still many challenges to be overcome. One of them is

characteristics extraction from images which display little contrast variation.

This work proposes an algorithm of texture characteristics selection based
on Haralick characteristics as correlation and entropy. This iniciation proposal is
to make possible to classify data, linearly separable or not, in two or more ranges
taking in account a little area of characteristics. It has been studied statistical
techniques to obtain texture, for analysis and amount of o colony and

Widmanstétten volumeter fraction, present in Ti-6Al-4V dloy.

This research has culminated in an algorithm development and in
characterization tests accomplishment based on image texture. In the first test
there has been used correlation between two areas of different dimensions, from
the same picture for similar points identification between these images where it
has been possible to obtain volumetric fraction of phases o and B where the tonal
variation is evident. For the second test it has been used correlation between
entropy maps, following the previous procedure in order to obtain similar points

between the images.

The proposed methodology can be applied to other material types. From
results of areafraction and o colonies area fraction it can be made tests in which
it will be possible to relate the percentages cited with the aloy mechanical

properties.

KEYWORDS:Characteristics of texture, Widmanstatten
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CAPITULO 1

1. INTRODUCAO

O Processamento digital de imagens, sem dlvida, € uma area em constante
crescimento. O interesse em suas aplicagdes vem principalmente de duas aress:
melhoria na informag&o (imagem) parainterpretagdo humana, e o processamento
de imagens em computador, pois a andlise quantitativa e a interpretacdo de
imagens representam um recurso indispensavel em diferentes ramos da ciéncia
como, por exemplo, na ciéncia dos materiais, no Programa Espacial, na
medicina, nafisica, naengenharia, e outros.

Para realizar a analise de uma imagem é preciso ter-se um sistema de
classificagdo, que usa obter informagdes suficientes para diferenciar regioes de
interesse e/ou definir um conjunto de caracteristicas capazes de descrever de
maneira efetiva cada regido contida em uma imagem. Este processo de
classificag8o esta fundamentado nos niveis de cinza ou cores, caracteristicas de
forma e textura. A caracteristica de textura € uma importante informacdo para o
processo de andlise e interpretacdo de imagens, no qual é possivel determinar as
variagdes locais dos valores dos pixels que se repetem de maneira regular ou
aleatdria ao longo daimagem.

Uma das aplicaces do uso das caracteristicas de textura € a avaliacéo de
microestruturas em ligas metdlicas, ou ndo, para quantificacdo das mesmas. No
caso do decorrente trabalho é adotado a liga de titanio — Ti-6Al-4V apds
tratamento térmico, onde fica evidenciado a estrutura de Widmastéatten.

O titdnio e suas ligas tém sido utilizados em vérias aplicagdes, por
exemplo, em pecas de uso aeroespacial em substituicdo ao aco e ao aluminio e na
area medica como implantes e proteses. Possuem uma excelente relacdo
resi sténcia mecanica/peso, boa resisténcia a corrosdo e bio-compatibilidade.

O titénio puro em temperatura ambiente apresenta estrutura hexagonal

compacta (fase a). Quando aguecido a 882,5°C, ocorre uma transformacéo

alotropica alterando a estrutura para a estrutura cubica de corpo centrado (fase f3).



Essa temperatura de transformacéo é sensivelmente afetada quando incluidos
elementos de liga ou impurezas na estrutura primitiva. Para que ocorra a adicéo
dos elementos de liga, surge a necessidade de se manter uma ou outra fase em
equilibrio termodindmico. Alteragdes das propriedades mecanicas decorrentes
das variacbes na microestrutura podem ser produzidas por meio do
processamento termomecanico e posteriores tratamentos térmicos. As ligas o +
B tém melhores propriedades mecéanicas do que o titanio comerciamente puro, e
com tratamentos térmicos os limites de resisténcia ainda podem ser aumentados
significativamente (BLOOR et a,1994). O controle da microestrutura depende,
essenciamente, da composicdo quimica, da temperatura dos tratamentos
térmicos e da taxa de resfriamento (FLOWER ,1990). Diferentes padrbes
baseados em imagens foram desenvolvidos para caracterizar as microestruturas
da liga Ti-6Al-4V mas a quantificacdo das caracteristicas microestruturais em
ligas o/p do Ti € muito dificil, devido a duas razdes: a microestrutura € complexa
e envolve as caracteristicas que vao de uma ampla variacdo do tamanho da escala
das estruturas presentes como: as larguras das agulhas de Widmanstéten, o
tamanho da colénia, e o tamanho do gréo que pode variar de micron a
milimetros. (Russ 1994). A segunda, a informacdo disponivel é de uma secéo
bidimensional da microestrutura, usando a imagem padrdo do microscépio
eletrbnico de varredura (MEV) e técnicas de microscopia éptica, sdo limitadas

para observar e compreender o aspecto tridimensional.

1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO:

O foco fundamental desse trabalho € a utilizacdo de técnicas de
processamento e andise digital de imagens para a estimativa da fracéo
volumétrica de estruturas de Widmanstédtten, a partir das caracteristicas
microestruturais. E proposto um método para classificacio de imagens através da
andlise de textura utilizando matrizes de co-ocorréncia com énfase no parametro

da correlacdo. Para utilizar a informac&o contida nas matrizes de co-ocorréncia



de niveis de cinza, serd empregado o descritor estatistico da correlagdo para
medir essas caracteristicas texturais.
Os objetivos deste trabalho séo:
e Desenvolvimento e implementacdo de uma rotina para analise de textura
em Ti-6Al-4V, para quantificacéo:
1. Tamanho e fragdo volumérica das colbnias
o Widmanstétten;
2. Fracdo volumétrica do o e 3, em estruturas entrel acadas.
Para a obtencdo dos dados citados acima, uma possivel classificacdo de
imagens com base nas caracteristicas de texturas o algoritmo foi desenvolvido, a
principio na linguagem C++ para, posteriormente, ser implementado no software

de dominio publico NIH Image J.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO:

Este primeiro capitul o apresentou as consideracdesiniciais e o contexto no
gual seinsere este trabalho, a motivagéo para seu desenvolvimento e os objetivos
a serem alcancados.

O Capitulo 2 apresenta ajustificativa deste trabal ho.

O Capitulo 3 mostra uma visdo da extracdo de caracteristicas expondo as
principais técnicas que sdo usadas atuamente, com especial énfase nas
caracteristicas de textura.

O Capitulo 4 abrange a parte relacionada a materiais, descrevendo de
modo quantitativo e qualitativo, a aparelhagem usada como também programas e
rotinas.

O Capitulo 5 abrange todo o0 processo materialogréfico assim como a
aquisicdo das imagens das microestruturas revel adas apds o tratamento térmico.

O Capitulo 6 sdo apresentadas as imagens obtidas a partir do tratamento
térmico com também a sua interpretagéo.

No Capitulo 7 sdo apresentados os resultados e discussdes das imagens

geradas pelo algoritmo, a descricéo deste, adiferenciagdo entreafasea ef ea

andlise dos dados da correlacéo dos mapas de entropia



O Capitulo 8 apresenta a conclusio.

No capitulo 9 é apresentada a bibliografia utilizada.



CAPITULO 2

JUSTIFICATIVA

O processamento digital de imagens possibilita um melhor realce das
iImagens trabalhadas, logo, o0 processamento digital de imagens visa a
manipulacdo e andlise da informacdo pixel a pixel pelo computador, além disso,
também permite auxiliar na busca por informacdes que ndo estdo explicitas
durante a andlise pelo olho humano.

Através deste é possivel fazer a reconstrucdo de imagens a partir de suas
projecdes, usado em construcdo de dados 3D a partir de projecdes 2D, com por
exemplo em tomografia computadorizada, microestruturas, ou ainda representar
imagens usando suas caracteristicas:

a) representacdes de baixo nivel: cor, textura, forma, movimento

b) caracteristicas de alto nivel para reconhecimento:caracteristicas da face, e por
fim o reconhecimento e a classificagéo.

Pode ser utilizado na:

A - Biologia

- andlise automaética de amostras bioldgicas (andlise de espécimes);

- andlise de 0ss0s, tecidos e células (contagem e classificacéo);

- andlise, classificacdo e casamento de material DNA.

B - Defesa/Inteligéncia

- interpretacdo automética de imagens de satélite daterra;

- reconhecimento e rastreamento de alvos em tempo real.

C - Processamento de documentos

- varredura (scanning), arquivamento e transmisséo de documentos;

- deteccdo e reconhecimento automatico de caracteres impressos.

D - Automacdo de Fébricas

- inspecao visual de produtos e montagem.

E- Apoiodale

- Identificacéo de Pessoas,



- processamento automatico de impressdes digitais figura;

- reconhecimento facial;

- casamento de DNA;

- protecdo e identificacdo de copyright;

- Seguranca de Dados;

- Comunicagao secreta (Steganography).

F - Diagnostico M édico conforme demonstrado nasfiguras 2.1 e 2.2.
- Imagens de Raios X;;

- Tomografia Computadorizada;

- Ultra sonografia, como no exemplo da identificacdo das veias e artérias de um
feto figura2.3;

Figura 2.1 - Seccdo de uma cabeca humana, incluindo cerebelo, cortex,

cérebro e as fossas nasais - 545x700 24-bit color jpeg. (www.parenthood.com)

Figura2.2 - Aparelho de tomografia- CT Scanner Picker PQ 5000 Model



Figura 2.3 - Cordédo umbilical, as cores representam as duas artérias e uma
veia. (http://www.parenthood.com/us.html?N=573)
G - Astronomia
- separacao de estrelas de galaxias,
- classificacéo de galéxias como naimagem enviada pela camera do telescopio
do Hubble, figura 2.4.

H - Na Ciénciados Materiais

- descricéo de micro-estruturas,

- densidade numérica por area ou volume;
- aglomeracdo e quantidade de colbnias;

- caminho livre médio;

- distancia ao vizinho mais proximo.



CAPITULO 3

PROCESSAMENTO DIGITAL DEIMAGENS

3.1IMAGEM

Uma imagem pode ser considerada um conjunto de pontos em um espaco
vetorial gerado pela base candnica - funcdo bidimensional - F(x,y), onde x ey sdo
coordenadas espaciais (planad). A amplitude de f em qualquer par de coordenadas
(x,y) € chamada de intensidade ou niveis de cinza, de uma imagem em qualquer
ponto. Quando x e y e os valores de amplitude de f sdo todos finitos, sdo
chamados de quantidades discretas.

A representacdo de uma imagem capturada para um meio digital, € uma
matriz linha x coluna — F(x,y). Cada elemento da matriz chama-se pixel e
representa a cor de um ponto da imagem, podendo ser, 0 e 1(para uma imagem
binéria) 0 a 255 (para tons de cinza) ou trés nimeros de 0 a 255 (representando
umacor distinta). A intensidade de cada pixel corresponde ainformagéo local do

brilho que sera resposta aluz gerada ou refletida por ela

3.2 DIGITALIZACAO: AMOSTRAGEM E QUANTIZACAO

Na representacdo de imagens digitais, leva-se em conta dois aspectos

importantes a fregliéncia da amostragem e a quantizacéo.

A frequéncia de amostragem espacial ou resolucéo espacial determina o
nimero de amostras que € obtido por unidade de comprimento, vertical ou
horizontal, do sensor (por exemplo, 100 pontos por polegada), e, portanto € um
parédmetro que determina o nimero de pontos por linha ou coluna do sensor. Se 0
sensor tiver 1 polegada quadrada, a imagem do exemplo dado teria 100x100
pontos (10000 pontos) no total.



O segundo aspecto a ser considerado é a representacdo da intensidade de
cinza ou cor: quantizagdo ou resolucdo radiométrica. Como os computadores
funcionam em sistemas bindrios, a representacdo de resolucdo em profundidade

de cor é realizada da seguinte maneira:
Imagem em preto em branco 21— [01] (1 bit)
2
Imagem com 4 niveisde cor: 2 —[01 10 00 11] (2 bits), e assim sucessivamente.

A resolucdo freguentemente adotada em niveis de cinza é 256 (28),
representando uma resolugdo, portanto de 8 bits (1 byte). Na Figura 3.1, um
unico bit foi usado pararepresentar aintensidade de cada posi¢do: quando € zero,
significa preto, e um, branco. Na Figura 3.2, aintensidade de 1 foi para 8 hits,

ampliando os valores de intensidade de 1 para 256.

IMAGEM

Objeto

N S N = = T = = =
N S N = = T = = =
N S N = = T = = =
P PP O O Rk R R
P PR O O kB R

A N T =
A N T =
A N T =

Figura 3.1 — Imagem digital formada por um anico bit.



IMAGEM

255 255 255 255 255 255 255 255
. 255 255 255 255 255 255 255 255
Objeto

255 255 255 126 132 255 255 255
. 255 255 119 3 2 120 255 255
255 255 123 2 4 119 255 255
255 255 255 121 118 255 255 255
255 255 255 255 255 255 255 255

255 255 255 255 255 255 255 255

Figura 3.2 — Imagem digital formada por oito bits

3.3 TEXTURA

As caracteristicas de uma imagem podem ser descritas a partir de sua
efetiva classificagc@o, possibilitando o reconhecimento de diferentes parametros,
0S quais destacam as regibes de interesse. Normamente, 0 processo de
classificacdo € baseado nos niveis de cinza ou cores, caracteristicas de forma e
textura. Neste sistema encontram-se as caracteristicas empregadas pelo sistema
visual humano, contendo informagdes sobre a distribuicio espacial e variagéo de
luminosidade, além de descrever o arranjo estrutural das superficies e relactes
entre regides vizinhas (SCHWARTZ,2005).

A textura € uma das mais importantes caracteristicas que sdo usadas para
classificar e reconhecer objetos e cenas. Alguns pesqguisadores, também usam a
definicdo de textura para encontrar a similaridade entre imagens contidas em um
mesmo banco de dados. Mas esta definicdo ndo apresenta uma padronizagéo,
ocorrendo variagdes de acordo com a utilizagdo do processo. Agora serdo citadas
algumas defini¢des de textura de acordo com as diferentes areas que a utilizam.

A textura é definida como uma combinacéo entre magnitude e frequéncia
da variagdo tonal numa imagem, produzida pelo efeito conjunto de todas as
pequenas feicbes que compdem uma area em particular na imagem. Embora

possam ser consideradas como propriedades independentes, tonalidade e textura,



na realidade, possuem relagdes intimas. sem variagfes em tonalidade, nenhuma
mudanca na textura poderia ser recebida (CROSTA,1993). Para Zhong e
Jain(1999) uma regido da imagem é texturizada se esta contiver algumas
repeticdbes do padrdo do niveis de intensidade. A textura é caracterizada
geralmente pela variagdo espacial, direcionada. Segundo Aksoy e Haralick(1999)
textura € definida como sendo a distribuicdo estatistica das propriedades da
dependéncia espacial dos niveis de cinza. Em imagens monocromaticas as
variagdes de matrizes da co-ocorréncia do nivel cinza sdo usadas para extrair esta
informac&o. As imagens texturizadas fornecem uma informacéo rica sobre o
conteido da imagem.

Para 0 desenvolvimento desta dissertacdo foi utilizada a ultima definicéo
citada, pois a matriz de co-ocorréncia € uma abordagem utilizada para extrair
informagdes sobre a transicdo dos nivels de cinza entre dois pixels, baseada na
repeticao e variagdo desses.

A andlise de texturas pode ser utilizada na classificacdo, que objetiva a
criagcd de um mapa (ou uma nova imagem) onde cada regido homogénea é
identificada como pertencente a uma determinada classe; na segmentacao,
visando a determinacdo das bordas entre as diferentes regifes texturizadas
contidas em uma imagem e; finalmente, na sintese de texturas, responsavel pela
determinagcdo de um modelo capaz de identificar uma dada textura. A figura 03

abaixo exemplifica as aplicacdes da analise de texturas

(a) (b) (©)

Figura 3.3: Principais aplicactes da andlise de texturas. (a) imagem
monocromética original; (b) mapa de classes resultante da classificacéo da
imagem, indicando as texturas presentes; (c) bordas identificadas pelo processo
de segmentacéo; Adaptado de Schwartz(2005).



3.4 ABORDAGENS PARA A DESCRICAO DE TEXTURAS

Gonzalez e Woods(1993) citam a existéncia de trés principais abordagens

gue podem ser utilizadas na descricéo de texturas:

e espectral

e estrutural

e edtatistica

A abordagem espectral diz respeito as propriedades baseadas no espectro de
Fourier, onde pode ser detectada a existéncia de padrdes periodicos ou
semiperiddicos (KULLARNI,1994). A abordagem estrutural visualiza cada
textura como sendo formada pela repeticdo de primitivas ou padrodes, estes
obedecendo a aguma regra de posicionamento para a sSua geracéo
(BALLARD;BROWN,1982). Na abordagem estatistica, sdo utilizadas medidas
estatisticas para descrever as texturas. Essas medidas podem ser aplicadas as
texturas que ndo apresentam boa regularidade (BALLARD;BROWN,1982).

35 ESTATISTICA DESCRITIVA PARA IMAGENS -
HISTOGRAMA

As caracteristicas mais basicas de toda imagem sdo as medidas que
definem a amplitude da imagem em termos da luminancia’, valor espectral e
outras unidades. A forma com que é apresentada a distribuicdo do niveis de cinza
em um histograma, fornece a informacdo sobre a natureza da imagem. Por
exemplo, um histograma com uma distribuicéo estreita indicaria que se trata de

umaimagem de contraste” baixo.

! Luminancia: Unidade de medida da intensidade de uma fonte de luz. Também utilizada como sinénimo
de brilho.



Um histograma bi-modal as vezes indica que a imagem contém um objeto
gue tem uma amplitude mais estreita em relacdo ao fundo da imagem. Essas

medidas podem ser quantizadas conforme apresentado na equacéo 3.1:

p(1)= numer o. pixelscomnivel .decinza.l

. : —— (31
numero.total .de. pixelsna.regido

onde P(I) é afracdo de pixels com nivel de cinza l. Por exemplo, histograma da
figura mascara.gif Figura 3.4(@) e 3.4(b), onde P(I) representa 0 eixo da
porcentagem e | para 1=0,1,...,Ns-1 representa o eixo da intensidade, prové uma

percepcdo da distribuicdo de cinza.

Figura 3.4. (a) Imagem Méscara.gif e (b) Histograma da respectivaimagem

3.5 ABORDAGEM ESTATISTICA

Segundo Russ (1994), uma das abordagens mais simples para descrever a
textura € o momento, calculado a partir do histograma em niveis de cinza de uma

imagem ou de uma regiao.

“Contraste: variagdo entre os tons mais claros e 0s mais escuros em uma imagem. Em imagens de alto
contraste, as sombras ficam nos extremos da variagdo entre o branco e o preto. Em imagens de pouco
contraste,0s tons sd0 mais proximos



Sendo z uma varidvel aeatdria que denota a intensidade discreta da
imagem e p(z), i=1,2.......,L o histograma correspondente, onde L € o nUmero de

niveis distintos daintensidade. O momento de z sobre o meio é:

w(@)=3(z-m'p(z) (32

i=1

Onde m € o valor médio de z (intensidade média):
L
m=3zp(z) (33)

O segundo momento é de grande importancia na descricao da textura. E a
medida do contraste do nivel de cinza, que possa ser usado para estabelecer
descritores da homogeneidade relativa. O terceiro momento € uma medida da
inclinacdo do histograma, o quarto momento € a de seu nivelamento relativo. O
guinto e o maior momento ndo sdo facilmente relacionados a forma do
histograma, mas fornecem uma descricdo quantitativa adicional ao indice de
textura. A medida das caracteristicas de textura, usando somente histogramas,
sofre a limitag&do por ndo carregarem nenhuma informagdo a respeito da posi¢ao
relativa dos pixels. Uma maneira para obter essa informacdo da textura € na
andise do processo, onde ndo se deve considerar somente a distribuicdo da
intensidade, mas também a posicéo dos pixels com igual ou valores quase iguais
da intensidade. Com base nessa limitacdo, € proposta a classificacdo da

abordagem estatistica em Primeira e Segunda Ordem com segue.

3.6 ABORDAGEM ESTATISTICA DE PRIMEIRA ORDEM

O Histograma de uma imagem pode ser definido por uma funcao discreta:

p(z)=""  (34)
n

onde z é o i-ésimo nivel de cinza, n; € 0 nUmero de pixels da imagem com este
nivel de cinza e n € o nimero total de pixels da imagem. Nesta abordagem o
histograma (equacdo 3.4) da imagem fornece a possibilidade de ocorréncias dos

niveisde cinzai , sem a preocupacdo de localizacéo espacial.



(b)



3.8 MATRIZ CO-OCORRENCIA DE TEXTURA

A matriz da co-ocorréncia do nivel de cinza (Grey level co-occurrence
matrix — GLCM) contém as informacdes sobre as posi¢cdes dos pixels que tém
valores de nivel de cinza similares, ou sgja, a matriz de co-ocorréncia é uma
tabulacdo de quantas combinagdes diferentes de valores de intensidade dos pixels
(niveis de cinza) ocorrem em umaimagem (SCHWARTZ;PEDRINI2003).

A intencdo é fazer uma varredura naimagem e manter-se a par de como se
comporta a periodicidade dos pixels que diferem na intensidade e sdo separados
por uma distancia d fixa. Normamente, a direcdo entre dois pixels também é
importante para uma classificacéo a partir da textura, e esta € implementada por
matrizes multiplas, uma para cada diregéo de interesse. Geralmente trabalhamos
em quatro sentidos. horizontal, vertical, e as duas diagonais. Para cada valor ded
temos quatro imagens, cada uma na dimensdo de 256x256, para uma imagem
original com 256 niveis do cinza. Ao analisar estas matrizes devemos computar
alguns valores numéricos simples, encapsulando ainformagdo. Estes valores séo
chamados frequientemente descritores. Esta informagdo pode ser apresentada em
forma da matriz de freguéncias relativas P(i,j;d,0) com a qual dois pixels
vizinhos separados pela disténcia d e com orientagdo 6 ocorrem na imagem, um
com o nivel de cinza representado por i e o outro com nivel de cinza representado
por j. As matrizes resultantes sGo simétricas e podem ser normalizadas dividindo-
se cada termo entrada na matriz pelo nimero dos pixels vizinhos usados para
computar essa matriz (AKSOY ;HARALICK(1999).

Regibes da imagem sdo amostradas de forma a permitir que seus pixels
possam pertencer simultaneamente a multiplas regides, melhorando assm a
determinacdo da classe a qual cada pixel pertence. Para cada regido, um vetor de
caracteristicas é determinado através do calculo dos descritores estatisticos sobre
a matriz de co-ocorréncia, com dependéncia espacia em 0°, 45°, 90° e 135°
graus (HARALICK et a,1973).

A matriz de co-ocorréncia de textura considera a relacéo entre dois pixels

por vez, um chamado de pixel referéncia e o outro de pixel vizinho. O niUmero de



linhas e colunas dessa matriz € proporcional a quantidade de niveis de cinza
contidos na textura. Adicionamente, o elemento P(m,n) da matriz de co-
ocorréncia representa o numero de transi¢des entre os niveis de cinzam e n que
ocorrem natextura (SCHWARTZ,2005).

Antes que a matriz sgja formada, determinam-se quais pixels e quais
relacionamentos espacials serdo considerados. Conforme  Schwartz(2005),
constroi-se 0 conjunto S, no qua cada elemento é composto de dois pares
ordenados denotando cada pixel envolvido na relacéo espacial. Apos, € utilizada
a relacdo descrita pela equacdo 5 para determinar o numero de transicbes que
ocorrem entre cada par de tons de cinza contidos na textura, onde f(x,y) indicao

tom de cinza do pixel localizado na coordenada (x,y).

P(m,n)=# ((i,j),(k,)) € S|f(i,j)=mef(k,I) =n} (3.5)
onde (k,1) e (m,n) sdo as coordenadas dos pixels em questéo.

O pixel vizinho escolhido pode, por exemplo, estar aleste (direita) de cada
pixel referéncia. I1sto pode ser expresso como uma relacdo (1,0): 1 pixel na
direcdo i, O pixels na direcdo j. Cada pixel dentro da imagem torna-se o pixel
referéncia, iniciando no canto superior esquerdo e procedendo até o inferior
direito. Os pixels situados na margem direita ndo tém vizinhos a sua direita,
entéo eles ndo séo utilizados para esta contagem (SCHWARTZ;PEDRINI,2003).
A figura 3.6 abaixo exemplifica a composicdo da matriz para quatro niveis de

cinza.

0 1 2 3
P(0,0) P(0,1) P(0,2) P(0,3)
P(1,0) P(1,1) P(1,2) P(1,3)
P(2,0) P(2,1) P(2,2) P(2,3)
P(3,0) P(3,1) P(2,3) P(3,3)

w N - O

Figura 3.6: Composicdo da matriz de coocorréncia. Cada elemento é
composto pelo numero de transi ¢des especificas entre os nivels de cinza.



O vaor P(m,n) € armazenado em uma linhai e em uma coluna j consiste
no nuimero de vezes em gue o pixel de valor i possuem vizinho de valor | a
esguerdaou adireita, no caso de 6 = 0°, em umadistancia d pré-estabelecida.

A Figura 3.7 mostra exemplos de matrizes de co-ocorréncia de uma

imagem de 3x3 pixels, com 4 nivels de cinza, nas dire¢bes 0° e 90°, com |d| < 1.

0O | 1 | 2

3 1 3]0

2 1 2 |1

(@

0101 0111
1020 1 001
02 20 1 00 2
1 00 2 1120

(b) (©)

Figura 3.7- Céculo de matrizes de co-ocorréncia.(a) Imagem de 3x3
pixels com 4 vaores de Niveis de Cinza (0,1,2,3) (b) Matriz de co-ocorréncia
com direcdo de 0° (c) Matriz de co-ocorréncia com direcdo de 90° FONTE:
Adaptada de Haralick et al. (1973).

Como foi descrito por Schwartz(2005), as caracteristicas de textura séo
extraidas a partir de outra representacdo da matriz de co-ocorréncia, denominada
de representagdo normalizada, mostrada pela equagao 6, onde cada elemento da
matriz origina é dividido pela soma de seus componentes, onde Hy denota o

maior nivel de cinza presente natextura.

__P(mn)

9 Hg

P(i, j)

i=0 j=0

H

De acordo com Haralick et al(1973) é proposta a inclusdo dos 6 e d, ja

citados, para exercer o controle sobre o angulo e a distancia entre os pixels,



respectivamente. Desta maneira, diversas matrizes podem ser criadas com
pequenas ateracbes nos parametros, proporcionando um maior nimero de
caracteristicas de textura

Com o objetivo de utilizar a informacdo contida nas matrizes de co-
ocorréncia de niveis de cinza, foi utilizado o descritor estatistico - correlacéo -
para medir caracteristicas texturais. O classificador proposto atua a partir de um
nimero N de classes presentes em uma imagem, a fim de determinarem as

regi0es pertencentes a cada classe.

3.9 CARACTERISTICAS DE HARALICK

Haralick et a (1973) apresentam um procedimento geral para extrair
propriedades da textura de umaimagem. Estas caracteristicas sdo calculadas no
dominio espacia, e na abordagem estatistica de segunda ordem, baseada na
suposicdo que a informacdo da textura na imagem | est4 contida total ou
parcialmente na relagio espacial entre os tons de cinza na imagem. E obtido um
conjunto de matrizes de co-ocorréncia que apresentam dependéncia-espacia e
probabilidade de distribuicéo, e € proposto um conjunto de 14 caracteristicas de
textura que podem ser extraidas dessas matrizes. Essas caracteristicas contém
informac&o sobre semelhancga textural da imagem, embora apenas seis dessas
(segundo momento angular, entropia, contraste, variancia, correlacdo e a

homogeneidade) seréo abordados.

3.10.1 Segundo momento angular

O Segundo Momento Angular (SMA) f; expressa a homogeneidade da
imagem e é caracterizado pela soma do quadrado dos elementos de P. Conforme
SCHWARTZ(2005) em uma textura aspera, poucos elementos da matriz de co-
ocorréncia normalizada apresentam valores diferentes de zero, e quando ocorrem,

s80 préximos de um.

=Z z i,j,d,0)} (3.7)



3.10.2. Entropia

A entropia f, mede o grau de dispersdo de niveis de cinza e pode também,
junto com o SMA, ser utilizada como medida da homogeneidade. Este valor é
alto quando os valores das matrizes de co-ocorréncia sdo iguais e é baixo quando
a concentracdo de valores na diagonal € alta ou quando as entradas da matriz de

co-ocorréncia possuir valores baixos.

Hy  Hg

f,==>" S p(,]j.d,0)logp(, j,d,6) (3.8)

i=0 j=0

3.10.3. Contraste

O contraste representado por f; é caracterizado pela diferenca do momento
damatriz P, ou sgja, pela diferenca dos tons de cinza. Em termos da matriz de co-
ocorréncia, valores baixos para medida f; como mostrado na egquagéo 3.9,
ocorrem quando ha grande concentracéo de elementos significativos em torno da

diagonal principal.
-1 Ny Ny
LSS Sl diilen @9

3.10.4. Correlagao

A correlagdo f, € uma medida da dependéncia linear dos tons de cinza.Para
valores de f3 proximos a um, indica a existéncia de relacdo linear entre os pares
de niveis de cinza SCHWARTZ(2005).

> 2P, §,d,0)- memy

f, =

(3.10)

0,0,

Onde 4 1, 0y € oyindicam respectivamente as médias e os desvios padr des.



3.10.5. Variancia

A varianciafs indicaavariagdo daintensidade luminosa diretamente

relacionada com amédia. D4 aidéia de contraste naimagem.

f=Y S(-wp.jde)  (312)

3.10.6. Homogeneidade

A homogeneidade, mostrada na equacdo 3.12, assume vaores altos
guando a textura apresenta uma variagdo pequena entre os niveis de cinza da

Imagem.

9

1 -
f6=i:0 2, mp(l,j,d,@) (3.12)

3.11 CORRELACAO DIGITAL

A correlacdo analisa o grau de relacéo entre duas variaveis quantitativas,
isto €, analisam as duas varidveis smultaneas. A estatistica correlacdo mede a
forca, ou o grau de relacionamento entre duas variaveis.

Segundo Filho e Ceteno(2004), o principio da correlacdo digital é
identificar regifes parecidas ou similares em duas imagens digitais, por meio da
andise da correlagdo entre as mesmas. Quando duas regibes em um par de
imagens sdo atamente similares, a correlacdo entre elas cresce. Regides
diferentes séo caracterizadas por baixos coeficientes de correlacéo. Este principio
pode ser aplicado nalocalizacdo de pontos homologos em um par de imagens da

mesma area.



Para a identificagdo dos pontos homdlogos, deve-se ter uma matriz de
referéncia, obtida em uma das imagens, que serd deslocada ao longo da outra
imagem para localizar o ponto mais parecido com ela. Como, na pratica, €
possivel restringir a &rea de busca a uma regido menor na imagem, adota-se uma
matriz de busca na segunda imagem, uma regido menor onde se sabe que o ponto
ocorre (figura 3.8). O processo ent&o consiste em deslocar a matriz de referéncia
ao longo da matriz de busca procurando identificar os locais onde ambos sgjam
mais parecidos, medindo sua similaridade através de pardmetros como a

diferenca ou a correlagéo entre as mesmas.

Figura 3.8 - exemplo de matriz referencia e de matriz busca

Filho e Centeno (2004) afirmam que existe a possibilidade de estimativas,
a partir das imagens de referéncia, locais onde o ponto procurado provavel mente
se localiza, e é possivel restringir a matriz de busca, onde o mais aconselhéavel
seria a escolha de uma area da imagem razoavel mente grande, devido a incerteza
da localizac&o do ponto na segunda imagem. Logo, a imagem de referéncia, ou
matriz de amostra, é representada em geral por uma pequena matriz. A matriz de
busca, ao contr&rio, deve ser uma matriz de maior dimensdo. A matriz de
referencia, deve ser de ordem impar de tal modo que sgja possivel identificar a
célula central. Como a matriz de amostra € deslocada ao longo da matriz de
busca, para cada posicdo da matriz de amostra sera definida uma sub-regiéo

distinta dentro da matriz de busca, a qual é chamada de matriz candidata. A



matriz candidata é aquela situada na matriz de busca, que no momento
corresponde a posicdo da matriz de amostra (FILHO;CENTENO, 2004). Os
deslocamentos da matriz de amostra sobre a matriz de busca geram diversas
matrizes candidatas. O elemento central da matriz de amostra representa o ponto
de referéncia. O resultado da andlise de correlacdo sera atribuido ao
correspondente ponto na matriz candidata. O processo consiste entdo em
posicionar a matriz de amostra em todas as possiveis posices dentro da matriz
de busca e calcular, a partir dos correspondentes tons de cinza de ambas as
matrizes, os valores das correlages (FILHO;CENTENO, 2004).

3.12 ENTROPIA

O conceito de entropia no campo de processamento digital de imagens é
baseado na teoria da informagdo, Shannon(1948) achou uma Unica quantidade
da medida da incerteza de uma fonte de informacéo, ele mostra que processos
aleatorios tais como a fala ou a musica tem uma complexidade abaixo da qual o
sinal n&o pode ser comprimido, a esta complexidade chamou de Entropia. O
termo acima mencionado tanto pode ser usado no processamento de imagens
com em termodindmica, mas com significados evidentemente distintos. Em
forma a distinguir a duas aplicagbes do termo usamos para processamento de

imagens a teoria dainformac&o entroprica ou Shannon’s Entropy.

3.12.1 Teoria da Informacao

A premissa fundamental da teoria de informacdo € que a geracdo de
informagdes pode ser modelada como um processo probabilistico, que pode ser
medido de maneira que concorde com nossa intuicdo. De acordo com essa
suposicdo, diz-se que um evento aleatério E(mensagem) que ocorra com
probabilidade P(E) contém unidades de informacdo. A quantidade I(E)é

freqlentemente denominada de auto-informacéo de E. (Gonzalez, Woods , 1992)



I(E):Iog%:—logP(E) (3.13)

Visto que 0< P < 1, I(E) é sempre um nUmero positivo.A base do
logaritmo na Equacéo (3.13) determina a unidade utilizada para se medir
informagdo. Se o logaritmo da base 2 for utilizado, a unidade resultante &
chamada bit. Note que P(E)=1/2, | (E)= - l0g,1/2, ou sgja 1 bit. (Gonzal ez, Woods
, 1992)

A Média da auto-informacdo das E mensagens do conjunto
Q,={ Eq,E3,...,Em.1} € denominada Entropia davariavel aeatéria X (= entropiado
conjunto Q, de mensagens) . Assim, a entropia H(X) da variavel aleatoria X é
dada por:

H(X)=I(E)= —EZl P(E)log, P(E)[bits] (3.19)
k=0

onde E € o operador estatistico que retorna o valor do argumento.

3.12.2 Limiarizacgao por Entropia

Na Limiarizac&o por entropia a separagcdo entre o primeiro e o segundo
planos € acancada locdizando o méaximo de um critério de entropia
bidimensional. O nivel de cinza de cada pixel e o nivel médio de cinza de seus
vizinhos sd0 usados para gerar uma superficie de entropia. O pico desta
superficie determina o nivel de cinza e o nivel médio de cinza ao redor do limiar.
Além disso, um pixel pertence a um segmento se seu valor de nivel de cinza
satisfaz duas condigdes. a distribuicdo espacial do nivel de cinza e a distribuicéo
do nivel de cinza. A freqliéncia da ocorréncia de cada par de niveis de cinza é
calculada (ou sgja, um histograma modificado). Isto ira desenhar uma superficie
gue devera ter dois picos e um vale. Os picos correspondem ao primeiro e
segundo planos. Eles podem ser separados pela escolha de um limiar que

maximize a entropia nos dois grupos. (Abutaleb, 1989)



CAPITULO 4

METODOS

4.1 INTRODUCAO

Neste capitulo é descrito 0 sistema de processamento e andlise de imagem,
conforme objetivos proposto no capitulo 2.1, utilizado na realizacdo deste
trabalho, como também linguagem, algoritmos e tipos de imagens utilizadas.

Sequencidmente é introduzido a linguagem estruturada C e seu
complilador, Free Integrated Development Environment for the C/C++
Bloodshed Dev-C++. que foi utilizada para montagem do algoritmo base de
tratamento inicial daimagem.

No processamento final, ou sgja a imagem de saida , € processada no

programa de dominio pablico NIH Image J.

4.2 SISTEMA DE AQUISICAO E PROCESSAMENTO DE IMAGENS

4.2.1 Equipamentos

Para a concepcdo e implementacdo do algoritmo foi usado diversos

equipamentos que sdo mostrados esquemati camente nafigura4.1.
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Figura4.1. Sistema de processamento e andlise de imagens

As imagens capturadas pelo microscopio optico NIKON EPIPHOT 200
com objetivas planas cromaticas e plana procromédticas, sdo digitalizadas e
transmitidas por uma camera digital; Diagnostic Instruments Spot Insight
Color QE com resolucdo maxima de 1600x1200 pixels com 16 bits em escala
monocromética ou 48 bits em cores, ainda apresenta uma razéo de aspecto
unitaria dos pixels, acoplada ao microscopio e a partir dessa, as imagens sao
enviadas para serem armazenadas e processadas no microcomputador Dell
Dimension 4700 com 1,5 Gb de RAM, processador Pentium 4HT de 3,0 GHz,
um HD de 80 Gb, outro de 250 Gb e gravador de DVD.

4.2.2 Programas

A andlise morfolégica das imagens apresentadas exigiu uma série de
procedimentos complexos e que exigiam um tempo relativamente curto para seu
processamento. Salientando principalmente a rapidez que as conexdes
matematicas precisam ser feitas foi escolhida a linguagem de programacédo C++
compilado e rodado no Bloodshed Dev-C++. E a posterior facilidade de ser



implementado como um plugin no programa de andlise digital de imagens, de
dominio publico, Image-J, pela semelhanca no cédigo principal.

A linguagem de programagéo C foi criada e primeiramente implantada por
Dennis Ritchie num Dec PDP-11, utilizando o sistema operacional UNIX. O C é
0 resultado do processo de desenvolvimento que comecou com uma antiga
linguagem chamada BCPL, desenvolvida por Martin Richards, que influenciou a
linguagem chamada B, que foi criada por Ken Thompson e que levou ao
desenvolvimento de C.

Embora C tenha sete diferentes tipos de cada dado interno, ndo € uma
linguagem com digitagdo pesada como Pascal ou Ada. O C permite conversbes
de quase todos os tipos. Elementos tipo caractere e inteiro podem ser livremente
misturados na maioria das expressdes. Nao possui nenhuma checagem de erro
em tempo de processamento - tais como checagem de vetor limite ou checagem
de compatibilidade tipo argumento. Isto é de responsabilidade do programador.
Na figura 5.2 ilustra como é estruturado o compilador C desde a inser¢éo do
codigo principal até a saida dos dados.

O C é egpecid porque permite a direta manipulagdo de bits, bytes,
palavras e ponteiros. Outra vantagem de ter apenas 28 palavras chaves, que séo
os comandos que compdem a linguagem. Para uma comparacdo, considere o
Basic daIBM que apresenta 159 palavras chaves (SCHILDT,1989)

A linguagem C oferece uma biblioteca padréo (C Sandard Libary) que é
um conjunto de fungdes que cobrem um conjunto de tarefas: entrada/saida,

mani pulacdo de conjunto de caracteres (strings), funcdes matematicas e outras.
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Fase 2

Fase 3

Fase 4

Fase 5

Fase 6
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Pré- ]
processador [€ » Disco
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Compilador ]
Disco
Memoéria Principal
Carregador [ /
Meméria Principal
CPU ; /

O programa — programa
fonte — € criado através
de um editor e
armazenado em disco.

O pré-processador
processa o codigo fonte,
preparando-o para a8
compilagéo.

O compilador, a partir
do codigo pré-
processado, cria um
codigo objeto e o
armazena em disco.

O Linkeditor (linker)
liga o cddigo objeto
com as bibliotecas
necess&rias gerando o
programa executével.

O carregador (loader)
carrega o programa para
amemoria.

A CPU executa cada
instrugdo,  atualizando
valores quando
necessario.

Figura 4.2: descricéo do processo de compilagéo

4.2.3 Descricao dos programas utilizados

4.2.3.1 Bloodshed Dev-C++

Bloodshed Dev-C++ € um ambiente integrado de desenvolvimento para as
linguagens C e C++. A figura 4.3 exp0e 0 ambiente de trabalho do compilador,
na figura 4.5 € mostrado um exemplo de um erro de formatagdo do codigo. Ele
usa a implementacdo Mingw (ambiente integrado de desenvolvimento) do GCC

(GNU Compiler Collection) como seu compilador. Ele é desenvolvido por Colin

Laplace, Mike Berg e Hongli Lai e é “Free Software”.




Figura 4.3 Ambiente de trabalho Bloodshed Dev-C+ +

Suas caracteristicas sdo:
- eliminar erros integrados (que usa GDB);
- gerente de projeto;
- suporte parainumeras linguagens,
- concluséo do codigo;
- lista de funcgéo;
- perfil de sustentacéo;
- criacdo rapida no ambiente Windows, console, bibliotecas estéticae DLLS;;
- sustentacdo para criar 0s moldes e seus proprios projetos;
- criacdo de arquivos,

- edita e compilg;



- gerente de ferramenta.

Figura4.5. Ambiente do Bloodshed Dev-C++ apresentando um erro de

sintaxe.

4.2.3.2 NIH Image J

O NIH Image J é um programa de processamento de imagem de dominio
publico e distribuicdo gratuita, inspirado pelo NIH Image para Macintosh,
desenvolvido pelo National Institute of Health, em Bethesda, liberado por Wayne
Rasband. Ele roda como um applet® ou como um aplicativo em qualquer
computador que possua Java 1.1 . E suportado em Windows, Mac OS, Mac OS X
e Linux. Pode ler imagens TIFF, GIF, JPEG, BMP, DICOM, FITS e "RAW".
Suporta pilhas ou series de imagens a serem processadas. E “multithreaded”, isto
€, pode efetuar diferentes funcdes ao mesmo tempo, a leitura de uma pode ser

executada em paralelo com outras operacoes.

" GDB, é um projeto que permite a eliminacdo de erros, e permite que vocé veja o que esta indo no
interior de um outro programa quando executar -- ou 0 que um outro programa fazia neste momento
deixou de funcionar. Este pode fazer quatro coisas principais para gudar identificar erros no ato: Comeca
0 Seu programa, especificando qualquer coisa que pdde afetar seu comportamento; faz o seu programa
para em circunstancias especificadas; examina o que aconteceu, quando seu programa parou; muda coisas
em seu programa, assim que vocé pode experimentar como corrigir o erro e diferentes maneiras.

8 pequeno programa escrito em linguagem Java para ser inserido no programa principal.



E mostrado nafigura 4.6 o ambiente de trabalho do Image J.

Figura 4.6 Ambiente de trabalho Image J

4.3 DESCRICAO DO ALGORITMO

Este capitulo tem como objetivo descrever e apresentar de uma maneira
detalhada os dois conceitos, correlacdo - abordagem estatistica e a limiarizacéo —
abordagem morfol 6gica, usados na andlise deste trabal ho.

Assm como o0 desenvolvimento da metodologia aplicada para
guantizacdo: da espessura das agulhas o de Widmanstétten, tamanho das

coldnias, fragdo volumétrica do a de Widmanstétten.

4.3.1 Algoritmos para deteccao de par ametr os estatisticos.

O classificador desenvolvido neste trabalho baseiase no calculo da
distancia entre os vetores das caracteristicas de uma regido. Esses componentes
sdo obtidos através do calculo das medidas estatisticas para determinar as
caracteristicas texturais Haralick et al(1973), nesse caso o coeficiente de

correlacdo é definido conforme equacéo 4.1.
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onde py e py representam as medidas das diregoes X ey, respectivamente e oy €
o, representam os desvios padroes.

Apesar da matriz de co-ocorrénciater sido definida como sendo composta
pelo numero de transi¢des que ocorrem entre determinados niveis de cinza, como
ja citado anteriormente a caracteristicas de textura sdo obtidas a partir da sua

forma normalizada equagéo (4.2), assim temos o coeficiente de correlacao

1 N
NZ X _Mx)(Yi _My)
Cor = = (4.2

onde M, € a média de X e M, a média de Y. Geramente o vaor 0,81 &
considerado de grande correlacéo (SCHILDT,1989).

4.3.2 Amostragem

A correlacdo digital identifica regides parecidas ou similares em duas
imagens digitais, através da andlise da correlacdo entre as mesmas, ou sga,
localiza pontos homdlogos em um par de imagens.

Segundo Schwartz(2005) as classes a serem encontradas s&o amostradas a
partir daimagem em que esta sendo realizada a classificacdo. Sem levar em conta
a ocorréncia desta naimagem.

S0 definidas trés fases para identificagdo das classes relevantes presentes
nas imagens de entrada. A amostragem das classes iniciais — imagem referéncia,
classificagdo das regifes da imagem de entrada — imagem busca e saida das
classes relevantes conforme figura 4.7 abaixo.

E importante que todas as imagens se apresentem no formato “raw”. No

formato RAW os dados sf0 brutos, ou segja, apresentam-se ndo processados e



geralmente sem formatos, ndo apresentando informagdes de "header”. Eles
sdo de f&cil leitura e escrita e sGo armazenados em 8 bits por pixel, variando
de 0 a 255 niveis de cinza.

Imagem de entrada Imagem Classificada
Imagem Correlagdo Saidadas
Referéncia [P Imagem | — classes
Referénciae relevantes
Imagem Busca

Figura 4.7 representacdo das fases necessérias para representacdo das

classes presentes naimagem

4.3.2.1 Amostragem da Classe inicial — imagem de referéncia

Em intervalos regulares, sGo amostradas regides da imagem que S0
chamadas de classes iniciais. Todas as amostras sdo quadradas e possuem o
mesmo tamanho, definido pelo usudrio como apresentado na figura 4.8. E
escolhida uma dessas amostras e € definida como imagem de referéncia. Para
essa amostra é calculada a matriz de co-ocorréncia, que compde o vetor de
caracteristicas (SCHWARTZ,2005).



Figura 4.8 Escolha daimagem referéncia. Adaptado SCHWARTZ(2005).

4.3.2.2 Correlagdo Imagem Referéncia e Imagem Busca

Ap0Gs a determinagio da regifo inicial, ou sgja, aimagem de referencia. E
deslocada a janela da Imagem de referencia sobre a imagem de entrada, que é
denominada — Imagem de Busca. Através da sobreposicéo, figura 4.9, dessas
duas regides é possivel o cdculo do vetor caracteristica, ou sgja, € possivel
calcular o coeficiente de correlacdo entre a imagem referéncia e imagem busca,

para possivel classificacdo das classes dos pixels.

Imagem referéncia

>

Imagem busca

Figura 4.9 método de sobreposicdo das imagens de busca e referéncia para
determinacdo do coeficiente de correlacéo



4.3.2.3 Saida das classes rel evantes

Apbs redlizacdo do processo anterior, € gerada uma imagem com o valor do
coeficiente de correlacéo pixel a pixel, e para cada valor é associado um tom de

cinza, paragerar uma saida com a extensdo gif, conforme arelacdo abaixo

—» Vdor correlagdo

0 255 —» Valor dostons de cinza

Figura 4.10 método da escolha da escala de tons de cinza daimagem saida

O valor de correlacdo menor € relacionado com a cor preta e o maior valor
de correlacdo com a cor branca. A partir a associacdo a cima pode chegar a

seguinte relagao:

(4.3)

Com x sendo o valor da correlagdo e 0 y 0 seu tom de cinza correspondente.

4.4 CORRELACAO DA ENTROPIA

Semelhante a proposta de Schwartz(2005), para essa nova etapa foi
utilizado a correlacdo dos mapas de entropia, das mascaras de busca e a de
referéncia

A correlacdo digital, como ja foi citada, identifica regifes homdlogas a
partir da variagdo tonal entre as mascaras. Este método € eficiente para separar o

fundo da imagem (segmento da imagem que apresenta maior contraste),



possibilitando assm a quantificagdo das fases, sendo a fase B o fundo da
imagem.

Para localizagdo das orientagbes das colonias o da liga Ti-6Al-4V
termicamente tratada, esse método se torna ineficiente, por isso, é associada ao
algoritmo outras caracteristicas de Haralick, que possam gerar um histograma
com uma melhor distribui¢éo dos niveis de cinza, um nimero maior de picos e
vales, onde cada um representa uma coldénia com base nas informagdes da
méscara de referéncia

A Entropia, como caracteristica de Haralick, faz com que o valor do nivel
de cinza de cada pixel, pertencente a um segmento, apresente duas condicdes. a
distribuicdo espacia do nivel de cinza e a distribuicdo do nivel de cinza. A
freqléncia da ocorréncia de cada par de niveis de cinza se torna possivel de ser
calculada, ou sgja, através de um histograma modificado. Esta é a medida da
incerteza associada a uma determinada distribuicdo, cujas propriedades
matematicas possibilitam a sua aplicabilidade para o efeito.

Considere-se  um conjunto de acontecimentos possiveis cujas
probabilidades de ocorréncia sdo dadas por p,, p,,..., P.- A entropia H=H(p,,-..,p,)
surge como uma medida de incerteza, assumindo as seguintes propriedades
(Shannon 1948, Shannon et a 1963 e Fieldman 1998):

1- A entropiaé continuaem p, i=1,...,n;

2 — Sep = 1n, entdo a entropia € uma fungdo monotona crescente em n, pois
guanto maior for 0 nimero de acontecimentos possivels, maior € a incerteza e a
possibilidade de escolhg;

3 — A entropia € maximizada numa distribuicdo uniforme (incerteza compl eta);

4 — A entropia de um conjunto € aditiva, i. e., € igual a soma da entropia dos

vérios subconjuntos que o compdem e,

5 — A entropia é funcéo da distribuicdo em s e ndo depende da forma como séo
agrupados 0s eventos, isto &, a entropia € uma funcéo de estado. (Dionisio et al
2003)



4.4.2 Algoritmo para a deteccdo de par ametr os estatisticos

Como foi explicitado no item 4.3.1 na equacdo 4.2, € feita a correlacéo
entre duas imagens, nesse caso especifico, vai correlatar duas imagens onde
anteriormente foi calculada a entropia para cada termo da imagem.
> (Xe — Me, g ~ Me,)

1
Cor, .= NS (4.9

entropia 1 N 1 N
\/NZ(XQ - Me,)’ \/NZ(YQ ~Me, f

i=1 i=1

onde Xe, € o mapa de entropia da matriz de busca, Me, € amédiade Xe, e Ye, €0

mapa de entropia da matriz de referéncia, Mg, € amédiade Ye.

A amostragem segue igual ao item 4.3.2, ocorrendo uma mudanca apenas
na figura 4.7, onde a imagem de referéncia e de busca, séo mapas de entropia,
como nafigura(4.11)

Imagem de entrada Imagem Classificada
Mapa de entropia Correlagio mapas Saida das
dalmagem ———— P de entropiada >
Refergﬂci a Imagem Referéncia classes
e Imagem Busca relevantes

Figura 4.11 representacdo das fases necessérias para representagéo das
classes presentes naimagem

A amostragem das classesiniciais segue igual ao item 4.3.2.1, a correlagdo
mascara de referéncia e mascara de busca seguem igua ao item 4.3.2.2, a saida

das classesrelevantesigual ao item 4.3.2.3.



4.5 ANALISE NO PROGRAMA IMAGE J

Neste item serdo mostradas algumas operagdes usadas para possibilitar as

medi ¢Bes citadas no capitulo 1.

451 LIMIARIZACAO

A Limiarizacdo(thresholding) € definida como um valor minimo de
alguma quantidade. E 0 método de segmentacio mais simples que é utilizado
mais como passo inicial. Dada uma imagem f(x,y) em tons de cinza, a

limiarizacdo tem como saida umaimagem binaria g(x, y) onde:

g(x,y)=0,58f (x,y) <T;
(4.5)
g(xy)=Lsef (x,y) 2T.

onde T éo limiar (threshold), g(x, y) = 1 para os pontos dos objetos da imagem e

g(x, y)= 0 para pontos que pertencam ao fundo da imagem.

A escolha de T é fundamental para o processo. Entretanto € muito raro
uma imagem ser segmentada corretamente com apenas um valor para o limiar.
Para solucionar este problema é possivel utilizar a limiarizagdo(threshold)
adaptativa (segmentacdo utilizando limiares varidveis), onde o limiar varia em
funcdo das caracteristicas locais da imagem (Grupo de Base de Dados e

Imagens)®.

A limiarizac&o nos permite separar as regides de umaimagem guando esta
apresenta duas classes (0 fundo e o objeto) figura4.11. A formamais simples de
limiarizagdo consiste na biparticdo do histograma, convertendo os pixels cujo
tom de cinza € maior ou igual a certo valor de limiar (T) em brancos e os demais

em pretos, como mostraafigura4.12.



Figura4.12. Imagem de saida ap0s a correlacdo com imagem referencia

10x10 pixels em uma matriz de busca 300x300 pixels.

Figura4.13 .A parte preta daimagem representaamatriz 3 e o branco as

agulhas a nas estruturas de Widmanstétten

8 Grupo de Base de Dados e Imagens — ICMC — USP Copyright © 2001 Agma Juci Machado
Traina Convertido para HTML por Fabio Jun Takada Chino



CAPITULOS5

MATERIAIS

O material utilizado neste estudo foi uma liga metdlica Ti-6Al-4V, doada
pela Empresa Brasileira de Aeronautica S.A (Embraer), utilizada em aplicacOes
estruturais de aeronaves.  Durante essa primeira etapa foram utilizadas trés
amostras da liga Ti-6Al-4V, visando a obtencdo da microestrutura de
Widamanstétten. Toda parte experimental foi readlizada nos laboratérios do
Deparatamento de Materiais e Tecnologia- DMT FEG/UNESP.

5.1 MATERIALOGRAFIA

5.1.1 Tratamento térmico

As amostras foram aquecidas em um forno elétrico tipo mufla modelo
EDG figura 5.1, no laboratério de Cerdmicado DMT - hermeticamente fechado
e revestido de ceramicarefrataria, submetidas a uma taxa de 20°C por minuto até
atingir o patamar de 1050°C , este patamar foi assegurado durante 20 minutos.

Durante 0 aguecimento foram seguidas algumas normas, a saber: o
aguecimento deve ser gradual, a peca deve aquecer-se uniformemente por todos
os lados, ndo deve permitir um contato direto das pegcas com a resisténcia
Condicbes ambientes iniciais: temperatura externa de 27°C, umidade atmosférica

de 60% e pressdo de 750 mmHg.



Figura 5.1 Forno utilizado pararealizacdo do tratamento térmico

5.1.2 Resfriamento

1) dentro do forno - resfriamento lento;
2) atemperatura ambiente (27°C) resfriamento moderado;
3) na agua resfriamento rapido.

As amostras a0 serem aquecidas sofrem quebras de suas ligacoes
atdmicas. As diferentes formas de resfriamento utilizadas acarretam diferentes
rearranjos microestruturais, dependentes das diferentes perdas de energia que

cada meio refrigerante proporciona.

5.2 PREPARACAO MATERIALOGRAFICA

5.2.1 Lixamento

O lixamento foi feito utilizando-se papel lixa de carbeto de silicio (SIC),
com sete diferentes granulometrias (220, 320, 400, 600, 1000,1200 e 2000). Nas
etapas finais de lixamento, as lixas com granulometria 2000 foram empregadas
na etapa final de lixamento assim como, a lubrificagdo aguosa junto com
parafina, assegurando a baixa deformacdo na superficie da amostra evitando

deformar e aquecer demasiadamente a microestrutura.



Apbs o lixamento mecanico, as amostras foram imersas em éter contido
em um béquer e deixados durante 20 minutos em ultra-som, possibilitando a
remocdo de particulas de abrasivos que possam ficar retidas na superficie da

amostra.

5.2.2 Polimento

Nesta etapa foram utilizado panos para polimento Struers OP-CHEN e
solucgéo coloidal de silica (OPS, Struers), diluida em um terco em &gua destilada.
Para gudar na lubrificacdo e reduzir a agressdo a superficie do metal,
adicionaram-se algumas gotas de sab&o liquido no tecido da politriz automética
gue o laboratério do DMT FEG/UNESP possui. Essa politriz garante 45 minutos
de polimento continuo, 0 que assegura uniformidade e qualidade para a

superficie.

5.2.3 Ataque Quimico

Para visualizar a microestruturafoi necessario realizar um ataque quimico.
Essa etapa tem como objetivo tornar evidente as diferentes microestruturas
obtidas com o tratamento térmico. Submergiram-se as amostras em uma solugéo
de 3% de acido fluoridrico (HF) por dez segundos, por se tratar de um &cido forte
e extremamente prejudicial as lentes do microscopio optico, foi necessario deixar
as amostras em &gua corrente ap0s 0 ataque por cinco minutos.

A amostra niUmero um foi resfriada no ar, a amostra dois foi resfriada na

agua e aterceirafoi resfriada dentro do forno mufla.



Figura 5.2 Amostras ap0s todo processo material ografico.

5.2.4 Microscopio

Apbs o atague quimico, essas microestruturas foram anaisadas no
microscopio optico NIKON EPIPHOT 200 figura 5.3, com objetivas de 50x e
100x.

As imagens das microestruturas reveladas foram capturadas e salvas para
posterior quantificacéo.

As imagens obtidas das trés amostras com duas ampliaces diferentes 50x
estdo expostas no Capitulo 6.

Figura 5.3 Microscopio optico digital NIKON EPIPHOT 200



CAPITULO 6

6.1 RESULTADOSE DISCUSSAO OBTIDOSNA PRIMEIRA
FASE DO PROCESSO - TRATAMENTO TERMICO

ApoGs o tratamento térmico descrito no item 5.1.1 e 5.1.2, foi obtido os
seguintes resultados.

No corpo de prova um, que foi retirada do forno apds o tempo previsto e
deixada resfriar em temperatura ambiente obtivemos a seguinte imagem — figura
6.1 €6.2 - de sua microestrutura. E tido que os &omos constituintes do material
possuem maior tempo; comparado com um resfriamento busco; para
restabelecerem suas ligagdes, estando longe de suas ligagbes anteriores ao
tratamento. Observa-se o crescimento da fase afa (conglomerados de coloragéo
branca junto das agulhas) tendo como um fator precursor as ligaces entre 0s
atomos mais similares asiniciais. Ou sgja, € notada a nucleacdo da fase na matriz

B retida, ja com aformac&o de colbnias o.

Figura6.1 CDP1.1 resfriado no ar



Figura6.2 CDP1.2 resfriado no ar

O corpo de prova dois foi exposto a um resfriamento brusco, em agua, saindo
de um ambiente a 1050°C para um de 25°C. Nas figuras 6.3 e 6.4 € possivel
observar a formagdo das estruturas de Widmanstétten, nas quais a fase o
precipitada praticamente encobre a matriz 3 retida. Esta estrutura ndo representa
a condicdo estdvel do material, pois apresenta a energia retida nestas agulhas de
Widmanstatten, entretanto tal energiatende a se dissipar com o tempo elevando a
entropia do sistema e atingindo uma condicdo de maior estabilidade, sendo estaa
de disseminacdo das agulhas. Esta estrutura € mais importante em relacdo a
proposta deste trabal ho.

O corpo de prova trés foi resfriado no interior do forno, este que melhor
reestruturou suas ligagdes atdmicas formando apenas as fases a e 3. Nas figuras
6.5 e 6.6 € observado que ocorre um total crescimento dafase o namatriz . Esta
estrutura é a mais estavel dentre todas, podendo sofrer transformacdes ao longo

do tempo, mas com pouca variagdo organizacional .

Figura 6.3 CDP2.1 resfriado em &gua



Figura6.4 CDP2.2 resfriado em égua

A variag&o das tonalidades deve-se ao tratamento térmico, e a polarizacéo: a
fase B apresenta célula unitéria cubica de corpo centrado com todas as arestas do
mesmo tamanho, quando incidida luz sobre qualquer face esta ndo apresentara
mudanca na coloragdo em razdo da simetria presente; todavia, a fase o €
hexagonal, apresentando valores das faces e de suas arestas diferentes entre i,
devido a esta configuracdo quando a luz € incidida dependendo da fase receptora
refletira uma coloracdo diferente.

Figura 6.5 CDP3.1 resfriado no interior do forno

Figura6.6 . CDP3.2 resfriado no interior do forno



CAPITULO 7

7. RESULTADOS E DISCUSSAO OBTIDOS NA SEGUNDA
FASE DO PROCESSO - PROCESSAMENTO DIGITAL.

Como foi visto no capitulo 3, a textura € definida como sendo a distribuicéo
estatistica das propriedades da dependéncia espacial dos niveis de cinza, ou sgja,
€ usada para classificar e reconhecer objetos e cenas. A principal dificuldade para
classificacdo de imagens de Ti-6Al-4V tratada termicamente, com base nas
caracteristicas de textura, estéd naidentificacdo de &reas com mesma orientacéo de
agulhas o de Widmanstéatten.

O dgoritmo desenvolvido consiste em uma rotina para calculo entre os
vetores caracteristicos de uma regido e de reconhecimento de parémetros
semelhantes entre essas regibes em um par de imagens. Como explicitado
anteriormente, o parametro da correlagdo foi o selecionado, pois expressa uma
idéia de linearidade de dependéncias de tons de cinza em uma imagem, e a partir

de uma comparacdo € possivel classificar aarea de interesse.

7.1 Descricao do algoritmo

Nesta segunda etapa, apls a aquisicdo das imagens, foi compilado e
executado um programa na linguagem C++, o qua correlata diferentes imagens
para prover uma imagem que apresenta um mapa da textura do corpo de prova
dois, que apresentou a estrutura de Widmanstétten.

Segue um fluxograma — figura 7.1- da modelagem do programa - correlacéo
- utilizado.



Figura 7.1 Fluxograma programa Correl acéo

7.2 Diferenciagao entre fase o inserida namatriz 3

De acordo com a expresséo 4.2, é dito que a correlagcdo — normalizada - é
0 grau de similaridade normalizado entre as duas imagens. Como as imagens
comparadas sd0 da mesma cena (regido), sO que capturadas em dimensdes
diferentes, as possiveis variagdes detectadas (baixo grau de correlacdo) terdo
relacdo direta com a variacdo de tonalidade da cena. Desta forma, interpretam-se
as regides que possuem um valor baixo no Mapa de correlagdo (regides escuras)
como sendo regides onde houve grande variagdo entre as imagens. Por outro
lado, regides com altos valores de correlagdo (regides claras) sfo interpretadas
como sendo regides em que houve pouca variagdo entre as imagens.

A figura 7.2(a) mostra a imagem de uma area de um corpo de prova da
liga Ti-6Al-4V obtidas pelo microscdpio optico e nafigura 7.2(a) — matriz busca.
Depois de aplicado o agoritmo, € gerada a figura 7.3(a), onde é mostrada a
matriz correlagcdo calculada por 4.2 utilizando-se uma mascara de referéncia
(10x10) e a méscara de busca figura 7.3(a) (1000x1000) e seu respectivo



histograma em 7.3(b). O trecho escuro (de baixa co-ocorréncia) ao longo da
imagem é a de menor correlacdo e representa a fase 3, analogamente, o contraste
branco representa a parte com maior correlacéo afase a.

Segue atabela 7.1 na qual estéo presentes os valores das médias (Lreferancia
€ Upusca) € desvios padres (Greferancia € Onusca) INdicando a variabilidade e a

dispersdo dos dados em torno da média, naimagem de busca e de referéncia.

Figura 7.2 (a) Méascara busca (b) Histograma da mascara busca




Figura 7.3 (a) Matriz de correlacdo — Matriz de saida - calculada a partir
da méscara de busca 1000x1000 e da mascara de referéncia 10x10 (b)
Histograma Bimodal da Matriz de saida.

Depois da limiarizagdo da Matriz de saida, figura 7.4(a) ficou mais

evidente a separacdo entre as fases o e 3, onde o preto representaafase p e 0
branco afase o e foi possivel a quantificacdo dessas fases.

Para ser obtida a porcentagem da fracdo de érea de cada fase, foi usado o

programa de dominio publico Image J, na imagem limiarizada, o qual gerou a

tabela 7.2 com os valores da area total em pixel, media, desvio padrdo, minimo,

maximo, porcentagem dafase a e f.



Figura 7.4 (a) Matriz de saida aplicada o threshold (b) Sobreposicdo da
mascara de busca com a Matriz de saida aplicada o threshold

Tabela 7.1 — Valores dos desvios padrbes ¢ e das médias 1 das mascaras de

busca ereferéncia

Chbusca 25.526
Greferencia 49.136
Housca 132.410
Hreferéncia 16.080

Tabela 7.2 — &reatotal daimagem, Média, desvio padrdo, minimo, maximo, % de

areadafasea ep.

Area(pixel) IMédia |Desvio |[Min M ax %Areao |%Areaf
Padr&o (pixel/um) | (pixel/um)

439966.890 |129.255 |[127.488 |0 255 49.312 50.688

Feito uma ampliacdo na imagem 7.4(b), € observado que as fases foram
separadas com certa eficiéncia como mostrado na figura 7.5. A area da imagem
de busca evidenciada nos mostra uma lamela da fase oo em uma tonalidade mais
clara, comparando-a com a imagem que foi gerada a partir da sobreposi¢céo da
mascara de busca com a Matriz de saida aplicada o threshold onde apresenta em

branco o valor da fase o e em tonalidades de cinzaafase 3.




fase a

fase B

fase B fase a

Figura 7.5 — ldentificagdo das fases o e B com 0 uso do agoritmo

proposto.

Em uma andlise com base nos histogramas apresentados nas figuras 7.2(b)
e 7.3(b), € observado como € a distribuicéo estatistica do pixels (“luminancia”)
na méscara de busca e na matriz saida. Na figura 7.2 é apresentado a imagem da
mascara de busca e seu respectivo histograma imagem, com as informacdes do
histograma € dito de uma imagem de baixo contraste, onde ndo apresenta uma
distribuicdo tonal de pixel de uma maneira uniforme, mostrando a similaridade
dos tons de cinza na imagem . Apds a aplicacdo da rotina, um histograma
bimodal é obtido, representado pela figura 7.4(b). E classificado desta forma
devido a presenca de dois picos, ou duas regides de luminancia com maior
incidéncia de pixels da imagem. Este € o caso tipico de imagens que apresentam
objetos e fundo de maneira bem definida, como a imagem 7.4(a). Ou sga,

ocorreram duas distribuicdes com diferentes val ores das medias.



7.3 Analise dos Dados da Correlacéo dos M apas de Entropia.

No item 7.2, foi realizada a correlagdo entre a méscara de referéncia e a
mascara de busca sem processamento anterior, no método descrito neste item,
foram correlatadas imagens compostas pelos mapas de entropia, como resultado
foi gerada uma imagem com base nesses valores, obedecendo a escala citada na
figura4.10.

Os mapas de entropia, em geral, apresentam a indicagdo de quéo uniforme
estdo distribuidos os elementos da imagem. A frequéncia da ocorréncia de cada
par de niveis de cinza se torna possivel de ser calculada, ou sgja, através de um
histograma modificado. Esta € a medida da incerteza associada a uma
determinada distribuicdo, cujas propriedades mateméticas possibilitam a sua
aplicabilidade para o efeito.

O conceito de entropia (entropia de Shannon) é o de uma medida de
informagdo calculada pelas probabilidades de ocorréncia de eventos individuais
ou combinados. Sgjam X e Y varidveis aeatorias e P a funcéo probabilidade.

Formalmente, aentropiade X e Y é definida como (Martins Junior, 2004):

H(X,Y) ==Y > P(x,y)logP(x,y) (7.1)

A entropia como funcéo critério para selecdo de caracteristicas surge da
capacidade que esse conceito estatistico possui de medir o grau de aleatoriedade
(ou de incerteza) de variaveis individuais ou combinadas. Dada a distribuicéo de
X, quanto menor o grau de aleatoriedade de Y condicionado aos valores de X,
mais informagdo teremos sobre 0 comportamento de Y quando tomamos como
referéncia os valores de X. Um caso extremo é quando Y for totalmente
determinado por X, tendo grau de aeatoriedade nula, ou sgja, a entropia é nula.
(Martins Junior, 2004)

Para distinguir regifes de caracteristicas similares, nos mapas de entropia,
foi medida a correlacéo entre X e Y. Sendo X Mascara de Buscae Y Mascara de

referéncia



A correlacdo dos mapas de entropia é dada pela rel acéo:

1 N
13" (xg - e, e - M,
Cor = L (7.2

entropia 1 N 1 N
\/NZ(XQ -~ Me, ) \/NZ(YQ ~Me, J

i=1 i=1

onde Xe, € 0 mapa de entropia da matriz de busca, Me, € amédiade Xe, e Ye, €0

mapa de entropia da matriz de referéncia, Mg, € amédiade Ye.

Osvalores damédiaindicam o valor médio de luminosidade nas imagens,
e 0 desvio padrdo indica a variagdo da intensidade com relacdo a média, dando
idéia do contraste daimagem.

Esta primeira analise sera em torno dos histogramas, que é dito como a
descricdo globa da distribuicdo dos nivels de cinza, gerados pela imagem de
busca e pela imagem gerada pelo algoritmo da correlagdo da entropia.

Foram fixados as dimensdes das Mascaras de referéncia 40x40 pixels e
Mascaras de busca 140x140 pixels, variando apenas a sua posicdo na imagem
original figura7.6.

Figura 7.6. Imagem da liga Ti-6Al-4V, tratada termicamente,
evidenciando a estrutura de Widmantétten dimensao 1600x1200 pixels.



Figura 7.7(a) méscara de busca e localizacdo da méscara de referéncia. (b)
histograma da mascara de busca. A mascara de busca foi retirada da linha 300 e

coluna 300, e a mascara de referéncia da linha 350 e da coluna 350.

Figura 7.8(a) Imagem de saida gerada pela correlacdo dos mapas de

entropiareferentesafigura 7.7. (b) histogramatri-modal da Matriz de saida.




Figura 7.9(a) Imagem de saida gerada apenas pela correlacdo entre a
mascara de busca e o de referéncia., referente a figura 7.7 (b) Histograma da

Imagem de saida.

Figura 7.10(a) mascara de busca e localizacdo da mascara de referéncia.

(b) histograma da méascara de busca




Figura 7.11(a) Imagem de saida gerada pela correlacdo dos mapas de

entropia referentes afigura 7.10. (b) histograma multimodal da Matriz de saida.

Figura 7.12(a) mascara de busca e localizagdo da mascara de referéncia.

(b) histograma da méascara de busca.

Figura 7.13(2) Imagem de saida gerada pela correlacdo dos mapas de

entropiareferentes afigura 7.12. (b) histogramatri-modal da Matriz de saida.




Segundo Martins Junior (2004), para dar uma idéia sobre o
potencial da entropia como critério para selecdo de caracteristicas, deve-se
considerar um gréfico onde os padrées Y sdo representados pela abscissa e a
probabilidade desse padrdo se repetir na &rea andisada é representada pela
ordenada X. Se o gréfico apresentar um pico saliente (massa de probabilidades
bem concentrada), significa que aentropia H(Y,X) € pequena, isto é, X prediz os
padrbes de Y com boa confianca. Por outro lado, se o grafico apresenta-se
achatado (massa de probabilidades bem distribuida), a entropia H(Y,X) é dlta,
significando que X néo prediz Y . Portanto, a entropia pode ser usada como um
critério bastante apropriado pararealizar selecdo de caracteristicas.

O histograma 7.7(b) indica como esta a distribuicdo dos pixels da méscara
de busca em relacio aos tons de cinza. E observada uma concentragio em torno
do ponto 128, ou sgja, a sua moda - histograma mono-modal.

O histograma 7.8(b) € composto pelas informacdes da entropia, e
apresenta trés partes distintas — histograma tri-modal, sendo cada uma dessas
partes responsavel pelo reconhecimento de um padrdo que se repete na imagem,
de acordo com Martins Junior (2004).

A figura 7.9(a) representa a matriz de saida gerada pelo algoritmo. Para
imagem foi usada somente a correlacdo entre a mascara de busca e a de
referéncia. E notado a partir do seu histograma figura 7.9(b), que nessas
condicbes € impossivel separar as texturas, pois foi gerada uma imagem
homogénea com base nos seus tons de cinza dos pixels ndo associando a sua
posicao relativa.

Para qualificar as texturas relacionadas com a Mascara de referéncia, foi
usada operacdo matematica ADD (adicéo), do programa NIH Image J, entre a
Mascara de busca e a matriz saida (correlacéo das entropias), como resultado é
obtida umaimagem onde a textura reconhecida pelo algoritmo ficaem branco e o
restante permanece similar a Méascara de busca figura 7.14(a). Depois foi usada a
operacdo AND para delimitar essas estruturas como mostrado na figura 7.14(b).
Nota-se que o algoritmo delimitou uma regido da Méscara de busca onde estéo

presentes areas com predominio de alto contraste.



Figura 7.14 (a) Operacdo ADD entre a mascara de busca e a matriz saida
da correlacéo da entropia. (b) operacdo AND entre a méascara de busca e a matriz

saida da correlacdo da entropia.

A variagdo das regides do histograma da matriz de saida (correlacdo da
entropia) resulta em imagens salientando diferentes regides de textura. A regido
mais a esquerda do histograma figura 7.15(a), produz um mapa de textura
evidenciando regides de alto contraste naimagem figura 7.15(b), a regido centra

ja salienta regides de predominio de baixo contraste, figura7.16 (a) e (b).

Figura 7.15(a) Andlise da primeira parte do histograma da matriz de saida

da correlacdo da entropia (b) representacéo gréfica do histograma.




Figura 7.16 () Andlise da parte centra do histograma da matriz de saida da

correlacdo da entropia (b) representacédo gréfica do histograma.

A Segunda andlise consiste também na correlacdo da entropia entre as
Mascaras busca, e referéncia, com variacdo da Mascara referéncia de 10x10
pixels até a dimensdo 70x70 pixel, variando de 10 em 10 pixels, compondo uma
matriz saida de 700x700. Assim € possivel ter uma visdo global da eficiéncia do

algoritmo para quantificac8o da col 6nia presente na M ascara de referéncia.

Quando é escolhida uma Méscara de referéncia de dimensdes pequenas
em relacdo a Mascara de busca, por volta de 2% |, Mascara ndo possui um
nimero de informagdes suficientes para determinar as caracteristicas de uma
colbnia, além disso, as informacbes contidas nela tém maior possibilidade de
estarem presentes em diversos segmentos da imagem. A imagem resultante, néo
apresenta caracteristicas possiveis de serem mensuradas, conforme figura
7.18(a).

Conforme aumentamos a Méscara de referencia, mais informacfes ele
possui, € as imagens gradativamente, conseguem carregar um maior nimero de
informacoes figuras 7.18 (b,c,d,e,f e Q).

Uma Méscara de referéncia com a dimensdo de aproximadamente 10% do
tamanho da Mascara de busca, carrega informacges suficientes para que sgja
possivel quantificar o numero de repeticdes do Mascara de referencia na Méscara

de busca como demonstrado nafigura 7.18(g).



Figura 7.17 Mascara de busca usado para gerar as imagens presentes nas

figuras 7.18(a,b,c,d,e,f e g)

(@) Matriz saida 700x700 pixel com a|Histograma da Matriz saida 700x700
mascara referéncia 10x10 pixel pixel com a méscara referéncia 10x10
pixel




(b) Matriz saida 700x700 pixel com a|Histograma damatriz saida 700x700 pixel
mascara referéncia 20x20 pixel com amascara referéncia 20x20 pixel

(c) Matriz saida 700x700 pixel com a|Histograma matriz saida 700x700 pixel
méscara referéncia 30x30 pixel com a méscara referéncia 30x30 pixel




(d) Matriz saida 700x700 pixel com a|Histograma da matriz saida 700x700 pixel
méscara referéncia 40x40 pixel com a méscara referéncia 40x40 pixel

(e) Matriz saida 700x700 pixel com a|Histograma da matriz saida 700x700 pixel
mascara referéncia 50x50 pixel com amascara referéncia 50x50 pixel




(f) Matriz saida 700x700 pixel com a|Histograma da matriz saida 700x700 pixel
méscara referéncia 60x60 pixel com a méscara referéncia 60x60 pixel

(g) Matriz saida 700x700 pixel coma |Histograma da matriz saida 700x700 pixel
mascara referéncia 50x50 pixel com a mascara referéncia 50x50 pixel

(h) Méscarareferéncia 70x70

Figura 7.18 Imagens e histogramas gerados a partir da variacdo da

M ascara de referéncia, na mesma M ascara de busca




Na figura 7.18 (@), € demonstrado um exemplo da correlagdo da entropia
com uma méscara de referéncia pequena ( 10x10pixel), a partir do histograma é
notado que os tons de cinza apresentam um distribui¢cdo uniforme ao longo da
imagem, impossibilitando a possivel diferenciacéo entre as colbnias. A partir da
imagem 7.18 (c), o histograma esta na forma bimodal ou trimodal, sdo trés
regides distintas na imagem. Para identificagdo desses segmentos - colbnias -na
imagem, sd0 sobrepostas as imagens da Mascara de busca e a de referéncia
(operagdo ADD), podendo observar as colénias que estdo evidenciadas. Os
graficos em 3D das matrizes de saidas mostradas abaixo, servem como um
modelo da representacdo da imagem sem 0s segmento em que a correlacéo é
muito baixa.

A segiiéncia abaixo demonstra bem esse processo.



(d)Ilmagem resultado da operacdo ADD | (b)Imagem resultado da operacdo AND
entre a mascara de busca e Matriz saida| entre a mascara de busca e Matriz saida
(fig.7.18(a)). (fig.7.18(a)).

(c) Gréfico 3D da superficie dafigura 7.19(a)

Figura 7.19 Método para identificacéo das col6nias evidenciadas pelo algoritmo,

e Sseu respectivo mapa de elevacéo.




(d)Ilmagem resultado da operacdo add
entre a mascara de busca e Matriz saida
(fig.7.18(b)).

(b)imagem resultado da operacéo and
entre a mascara de busca e Matriz saida
(fig.7.18(b)).

(c) Gréfico 3D dasuperficie dafigura 7.20(a)

Figura 7.20 Méodo para identificacdo das colbnias evidenciadas pelo

algoritmo, e seu respectivo mapa de elevacéo.




(d)Ilmagem resultado da operacdo add
entre a mascara de busca e Matriz saida
(fig.7.18(c)).

(b)imagem resultado da operacéo and
entre a mascara de busca e Matriz saida
(fig.7.18(c)).

(c) Gréfico 3D dasuperficie dafigura7.21(a)

Figura 7.21 Méodo para identificacdo das colbnias evidenciadas pelo

algoritmo, e seu respectivo mapa de elevacéo.




(d)Ilmagem resultado da operacdo add
entre a mascara de busca e Matriz saida
(fig.7.18(d)).

(b)imagem resultado da operacéo and
entre a mascara de busca e Matriz saida
(fig.7.18(d)).

(c) Gréfico 3D da superficie dafigura 7.22(a)

Figura 7.22 Método para identificagdo das colOnias evidenciadas pelo

algoritmo, e seu respectivo mapa de elevacéo.




(d)Ilmagem resultado da operacdo add
entre a mascara de busca e Matriz saida
(fig.7.18(€e)).

(b)imagem resultado da operacéo and
entre a mascara de busca e Matriz saida
(fig.7.18(e)).

(c) Gréfico 3D dasuperficie dafigura 7.23(a)

Figura 7.23 Método para identificacdo das colbnias evidenciadas pelo

algoritmo, e seu respectivo mapa de elevacéo.




(d)Ilmagem resultado da operacdo add
entre a mascara de busca e Matriz saida
(fig.7.18(f)).

(b)imagem resultado da operacéo and
entre a mascara de busca e Matriz saida
(fig.7.18(f)).

(c) Gréfico 3D dasuperficie dafigura 7.24(a)

Figura 7.24 Método para identificagdo das colOnias evidenciadas pelo

algoritmo, e seu respectivo mapa de elevacéo.




(d)Ilmagem resultado da operacdo add
entre a mascara de busca e Matriz saida

(fig.7.18(q)).

(b)imagem resultado da operacéo and
entre a mascara de busca e Matriz saida

(fig.7.18(q)).

(c) Grafico 3D da superficie dafigura 7.25(a)

Figura 7.25 Método para identificagdo das colGnias evidenciadas pelo

algoritmo, e seu respectivo mapa de elevacéo.

Conforme a sequéncia de figuras (figura 7.19 até figura 7.25), é observado

arelacdo entre o tamanho daméscara de referéncia e suainfluencia na separacéo




das colonias o de Widmanstéatten. Com esses resultados pode-se determinar a
fracéo volumétrica das colonias com relacdo direta com améascara de reférencia.

Note que o agoritmo ndo apresenta 100% de certeza nas medi¢des, caso
contrario ele sO idendificaria a mascara de referéncia na imagem de busca e o
resto daimagem ficaria preto perdendo as outras informagdes.

Por exemplo nafigura 7.21 o agoritimo identificou dois tipos de colonias,
uma que apresentou baixo contraste e outra com orientacdo em torno de 45°. Na
figura 7.23 refinou-se mais esse resultado, notando a presenca de uma maior
guantidade de coldnias com baixo contraste, na figura 7.24 s0 séo apresentadas
coldnias de baixo contraste.

A fracdo volumétrica de uma determinda particula pode ser calculada
através das tecnicas de esteriologia KURZYDLOWSKI e RALPH, 1995)
demonstram que a fracdo volumétrica pode ser extraida através do calculo da

fracéo de &rea, como demonstrado na equacéo 7.3.

A
V,= A, = 73
. A (7.3)

Onde A, € &rea da particula selecionada e A+ € a érea total dos campos.

Segue a quantificagéo das colOnias o de Widmanstétten.

E mostrado os dados obtidos a partir da figura 7.18 com as variagdes ja
descritas anteriormente, e através do programa NIH Image J é calculado o
nimero de col6nias identificadas, areatotal, médiae fragdo de area.

Tabela 7.3. Valores obtidos a partir da figura7.21

Count : 202

Total Area: 173448. 000 pi xel ?
Aver age Si ze: 858. 653 pi xel ?
Area Fraction: 35. 4%




Figura 7.26. Segmentos da figura 7.21 usados para cdlculo da fracdo de

area

Tabela 7.4. Valores obtidos a partir dafigura7.22

Count : 120

Total Area: 121687. 000 pi xel ?
Aver age Si ze: 1014. 058 pi xel ?
Area Fraction: 24. 8%

Figura 7.27. Segmentos da figura 7.22 usados para cdlculo da fracdo de

area




Tabela 7.5. Valores obtidos a partir dafigura 7.23

Count : 41

Total Area: 45501. 000 pi xel ?
Aver age Si ze: 1109. 780 pi xel 2
Area Fraction: 9. 3%

Figura 7.28. Segmentos da figura 7.23 usados para calculo da fracdo de

area

Tabela 7.6. Valores obtidos a partir dafigura 7.24

Count : 39

Total Area: 45742.000 pi xel ?
Aver age Si ze: 1172. 872 pixel ?
Area Fraction: 9. 3%




area

Figura 7.29. Segmentos da figura 7.24 usados para cdlculo da fracdo de

Tabela7.7. Vaores obtidos a partir dafigura7.25

Count : 24

Total Area: 50401. 000 pi xel ?
Aver age Si ze: 2100. 042 pi xel ?
Area Fraction: 10. 3%

area

Figura 7.30. Segmentos da figura 7.25 usados para calculo da fracdo de




CAPITULO 8

8. CONCLUSAO

O reconhecimento de padrdes estatisticos baseado nas informacdes de
textura de imagens digitais permitiu avaliar e quantificar microestruturas em
ligas metdlicas.

Este trabalho pesguisou técnicas estatisticas para obtencdo da textura,
andise e quantificacdo de colbnias o e a fragdo volumétrica de Widmanstétten,
presentes na liga Ti-6Al-4V. A aplicagao de diferentes taxas de resfriamento nas
amostras utilizadas resultou em microestruturas com caracteristicas particulares.
Os valores obtidos, a partir da observacdo da imagem origina e ap0s da
aplicacdo do algoritmo, apresentaram coeréncia com alto grau de confiabilidade,
0 que justifica o desenvolvimento e implementacdo deste trabal ho.

O desenvolvimento do algoritmo e a realizac&o de testes de caracterizacdo
baseadas na textura de imagens foram divididos em dois métodos. o primeiro
para diferenciar as fases o e B da imagem e o0 segundo para determinar as
col6nias a de Widmanstétten. O primeiro método utilizou a correlagcdo entre duas
areas de dimensdes diferentes em uma mesma imagem para a identificacdo de
pontos homologos entre ambas. Foi possivel obter a fracdo volumétrica das fases
a e B, em gque a variacdo de tonalidade é bem evidente conforme apresentado na
metodologia (capitulo 7). O segundo método utilizou a correlagdo entre os mapas
de entropia para obtencdo de pontos homologos entre as imagens, apresentando a
indicacdo de qudo uniforme estdo distribuidos os elementos da imagem, e a
freqiiéncia da ocorréncia de cada coldnia torna-se possivel de ser calculada,
através de um histograma modificado conforme apresentado na metodologia
(capitulo 7) .

O primeiro méodo forneceu o melhor resultado com uma méscara de
referéncia peguena (cerca de 1% do tamanho da méscara de busca). As

informagdes presentes na matriz de saida mostram-se relacionadas com os tons



de cinza presente na imagem, desprezando a posi¢ado dos pixels e sua ligagao
com os pixels vizinhos. Observou-se que o histograma dessa matriz de saida é
bimodal, onde cada pico indica uma fase presente na imagem. Concluiu-se que é
possivel separar o fundo (fase B) da imagem dos demais elementos (fase a). Ao
utilizar uma mascara de referéncia maior (cerca de 30% da méscara de busca),
nota-se que aimagem de saida ndo apresenta regides distintas e o seu histograma
€ bem uniforme, sem picos ou vales, impossibilitando a separacéo das fases, ou
sgja, das caracteristicas de textura.

O segundo método, no qual a entropia foi utilizada como parémetro, é
dividido em dois tipos de andlises A e B. Em A fixou-se a dimensdo da mascara
de referéncia e variou-se sua posicdo na mascara de busca, dessa maneira
solucionou-se a ineficiéncia que foi notada ao utilizar uma mascara de referéncia
maior no primeiro método. O resultado obtido pela aplicacdo da andlise A foi
uma imagem de saida com regides delimitadas de acordo com as informacdes da
mascara de referéncia e um histograma trimodal. Esse resultado mostra que
através da abordagem A € possivel delimitar trés regides distintas de textura, o
gue € bem superior a condicdo a cancada com método um.

Na abordagem B, fixamos a posicdo da méscara de referéncia dentro da
mascara de busca e variamos suas dimensdes. Observamos que quando escolhida
uma Méscara de referéncia de dimensdes pequenas em relacdo a Méascara de
busca, por volta de 2%, Mascara ndo possui um numero de informacoes
suficientes para determinar as caracteristicas de uma colénia. Além disso, as
informacdes presentes na Mascara de busca tém maior possibilidade de estarem
presentes em diversos segmentos da imagem. Assim, a imagem resultante néo
apresenta caracteristicas possiveis de serem mensuradas. Com o0 aumento da
dimensdo da mascara de referéncia obtivemos uma expressiva melhora na
distingdo das colonias o de Widmanstétten.

A metodologia proposta permitiu a obtencdo de resultados acima do
esperado para a liga estudada, devendo agora ser aplicada a outros tipos de
materiais para evidenciar os resultados obtidos e a sua viabilidade comercial. 1sso

porgue a partir dos resultados da fracdo de &rea entre as fases, em diferentes



materiais e ligas, poderemos obter razes entre as fragdes de area que apresentam

os melhores valores de propriedades mecanicas para 0 material estudado.

A utilizacdo da metodologia proposta possibilita conhecer as propriedades
mecanicas de determinado material sem a necessidade de redizar ensaios
destrutivos, que geramente s&o caros e demorados.

A continuidade deste estudo, através de trabalhos de iniciacdo cientifica,
dissertacdes de mestrado e possivel mente tese de doutorado, ira contribuir para o
desenvolvimento da matemética aplicada computacional em apoio a selecdo de
materiais de uso em engenharia.

Em trabalhos futuro visualizamos a implementacdo desse algoritmo
aplicado a outros tipos de materiais em geral tais como cerdmicas e ligas

metalicas.
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ANEXO A

1. TITANIO E SUASLIGAS

Em 1790, o elemento titanio foi descoberto no minério ilmenita (FeTiOy),
na Inglaterra pelo Gedlogo William Gregor. Desde a sua descoberta até 1795,
pouco interesse foi mostrado por essa areia magnética preta conhecida como o
menaccanite. Em 1795, o demédo M.H.Klaproth, detectou 0 mesmo metal no
minério rutilo (TiO,), e nomeou provisoriamente o novo elemento por "titanio",
"Por esta raz8o nenhum nome posso estabelecer para este novo elemento, que
indica peculiar propriedade e caracteristica, na minha atual posi¢éo eu acho, que
€ melhor a escolha de uma denominagdo sem significado e assim n&o pode ndo
dar nenhuma ascensdo as idéias errdneas. E pedirei um nome vindo da mitologia
para esta substancia metalica, e em particular « Titans”, primeiros filhos da terra.
Consequientemente eu chamo este género metalico, de titaniuml."

O titanio € o nono elemento mais abundante da crosta terrestre, em torno de
0,63% do total, sendo superado pelo oxigénio, silicio, aluminio, ferro, magnésio,
calcio, sodio e potéssio, e é encontrado em maior abundancia do que o zinco, 0
cobre. Durante as proximas secOes e subsecdes serdo tratados. a producdo de
titnio, a metalurgia fisica, a classificagdo da liga, propriedades gerais da liga, e

0s constituintes e as morfologias microestruturai s observadas.

1.1 PRODUCAO

Embora haja diversos minerais em que o elemento titanio é encontrado, o
rutilo e o ilemenita sdo os pontos de partida para comecar a producdo do titanio.
Primeiramente, o dioxido titanio (TiO,) encontrado no minério rutilo, é
misturado e aguecido com o cogue (88% de Carbono fixo, 10% de Cinzas, 2,0% de
Umidade, 0,8% de Volaeis, 0,7% de Enxofre)(www.demec.ufmg.br) e cloro ,

produzindo o gés tetracloreto de titanio, TiCly, nesse primeiro método € utilizado



0 sodio como agente redutor. A partir do minério rutilo, a energia requerida para
produzir uma tonelada de titénio € 16 vezes maior do que 0 necessario para
produzir uma tonelada do ago, 3,7 vezes que o ferro-cromo, 1,7 vezes maior que
o auminio, e ligeiramente maior do que se precisa para produzir 0 magnésio. No
processo Kroll”, TiCl, reage com o magnésio em atmosfera inerte como agente
redutor produzindo o titanio puro e o MgCl,. O titanio produzido pelo processo
Kroll é chamado de metal esponja, e este método ainda € o mais utilizado e
aceito no mercado.

A figura 1.1 apresenta de forma esquematizada a forma de obtencéo do Ti e

suas principais etapas.

(Redutor)

Tetra Cloridrico!
TiCl,

Esponja Ti

Esponja Ti

Processo Trituragao |
compactacao

Lingotes

Forjados

lFundidoS‘ l Tubos ‘ lLam. Frio‘ l Tarugos ‘ lExtruados‘ lLam.Quenle‘ l Arames ‘ l Forjados[ v

Figura 1.1: principais formas de obtencéo do Ti - Kroll

Os primeiros produtos comerciais de titénio foram produzidos pelo
“Titanium Metals Company of America” (TMCA) por volta de 1950. O titanio
foi introduzido a industria aeroespacial nos anos 50 em resposta a necessidade de
novos materiais, que apresentassem uma melhor relacéo resisténcia/peso (modulo
de elasticidade: 102GPa; limite de resisténcia: 240MPa; limite de escoamento:
170MPa; dureza Brinell: 70HB e densidade: 4,5g/cm® (CALLISTER,2002).



Além disso, as ligas de titanio tém excelente resisténcia quando expostas as altas
temperaturas sdo resistentes a corrosdo e a oxidacdo, inclusive por agua do mar.
Assim o titanio pode ser encontrado em larga escala tanto em aplicactes
aeronauticas como também em implantes, quadros de bicicleta, armazenamento
hidrogénio, supercondutores, tubulacdo do condensador para a geracéo nuclear,
polpa e papel industrial, industrias quimicas e petroquimicas. Esta diversidade
daindustria de base tem gjudado a industria do titanio aumentar firmemente a sua

producdo permitida em umataxa de 8% por o0 ano.

1.2 METALURGIA FiSICA

A metalurgiafisica das ligas titnio que sera tratada nessa se¢éo, destaca 0s
aspectos importantes das ligas titanio incluindo, as caracteristicas de diferentes
classes das ligas de titanio, transformacbes da fase e suas respectivas
morfologias, e arelacéo entre as estruturas e as propriedades existentes nas ligas
de titdnio. Ao ser aquecido, o titanio puro é submetido a uma transformacédo de
fase alotropica, da estrutura hexagonal compacta (HCP) fase o, para a estrutura
cubica de corpo centrado(CCC) fase B, em 882.5°C (B transus), conforme
ilustrado nafigura 1.2 e é fundo a 1668°C (FLOWER,1990).

A temperatura transus € definida como a menor temperatura de equilibrio
na qua uma liga de titdnio apresenta 100% da fase B. Essa temperatura €
importante nos processos de conformacdo mecanica e no tratamento térmico do
tithnio e suasligas.

Abaixo datemperaturatransus, aliga detitanio € umamisturadasfases o. e
B, ou somente fase B se 0 metal contém estabilizadores f3; de outro modo €ela, €

totalmente constituida por fase a..



Cubico de Corpo Centrado

T (cce)

() Temperatura Transus: 882,5 °C |

Hexagonal Compacta
(hc)

Figura 1.2: Formas alotrépicas do Ti Puro

1.30TITANIO E SUASLIGAS

As ligas de titanio apresentam uma ampla escala de propriedades
mecanicas em consequéncia da modificagdo quimica da liga e do tratamento
termomecanico. Por esta razdo Flower(1990) indica que ha mais de vinte ligas
diferentes de titénio sGo empregadas sozinhas nas aplicacbes aeroespaciais,
dentre outras. As ligas de titanio sGo compostas geramente das mistura de fases
o e B3, esta combinacdo que pode produziroa , 0 a + B e em equilibrio de
fases em temperatura ambiente. Assim, as designacdes das ligas titanio podem
cair em uma de trés categorias. o, a + 3 e f. Em alguns casos a composi¢cdo da
liga pode encontrar-se perto do transus de oo > + B oude f > o +  em
temperatura ambiente, conduzindo a uma sub-classificacéo ligas “pseudo-a” e
“pseudo-p”.

Nafigura 1.3 é possivel observar um esgquema de classificagdo dasligas de
titanio proposto por Flower(1990). A classificacdo técnica de algumas ligas de
titanio baseadas em seu indice B-estabilizador € mostrada esquematicamente no
diagrama de fase B-isomorfa na figura 1.4, onde um diagrama de fases similar a
figura 1.3 com uma curva mais readlistica do inicio da formagdo martensitica

(MJMy) elargurado campo dafasede o + . A transformacdo martensitica sera



discutida em uma se¢éo posterior. A tabela 1.1 lista diversas ligas do titanio e
sua classe especifica

Os elementos que estabilizam a fase o s&0 denominados de estabilizadores
alfagénicos, e sdo classificados como intersticiais e substitucionais. O Al, Ga,
Ge, e Sn sfo classificados como elementos substitutionais e resultam no aumento
da ductibilidade, favorece a reducdo do peso e é utilizado com teores variando de
2 ab6¥%p, e O, C, N como intersticiais (OUCHI et a,1998). O limite de
resisténcia e a dureza sdo diretamente proporcionais a porcentagem de O. Os
metais de transicdo, os refrat&rios e 0s nobres sdo estabilizadores de ,
denominado por estabilizadores betagénicos. Estes apresentam-se divididos em
dois grupos. os isomorfos — representados pelo vanadio, molibdénio, tantalo e
nidbio e os eutetdides — representandos pelo cromo, manganés, ferro, cobalto,
nigquel, e cobre.

Nas ligas de titanio, a temperatura de  transus ser4d maior ou menor,
dependendo do elemento deliga. E notadatambém, aformacgdo dafase a+p. Os
elementos de liga produzem uma pequena mudanga ou 0 aumento do 3 transus, e
estabilizam afase.

O sistemabinério a e § pode ser dividido em subcategorias. a-peritético, a-
peritetOide, B-isomorfo e B-eutetdide, por seus diagramas de fase como mostrado
nafigural.3. A figura 1.3 serve também sumariar elementos estabilizadores de o

ou f.



Figura 1.3: Esquema de classificagdo do diagrama de fases das ligas de
titanio. o e B sdo (HCP) e (CCC) respectivamente e y representa 0 composto
intermetalico, adaptado de Collings (1984)

orp "ET B

T near .
’ ot ;nl.,dl‘;

T

ambiente

Figura 1.4Diagrama de fase isomorfo pseudobinério mostrando a curva de
transformagdo martensitica desde seu inicio até o seu fim e o campo dafase o +
B. Adaptado de Collings(1984)



Tabela 1.1 - Classificagdo estrutural de ligas de titnio de uso
comercia .Adaptada Collings(1984)

Liga Classificacdo

Ti-5A1-2.5Sn o

Ti-8Al-1Mo-1V
Ti-6Al-2Sn-4Zr-2Mo
Ti-6Al-4V
Ti-6Al-2Sn-6V
Ti-3Al-2.5V

} pseudo o

a+p
Ti-6Al-2Sn-4Zr-6Mo

Ti-5Al-2Sn-2Zr-4Cr-4Mo pseudo g

Ti-3Al-10V-2Fe

Ti-13V-11Cr-3Al

Ti-15V-3Cr-3Al-3Sn

Ti-4Mo-8V-6Cr-4Zr-3Al B
Ti-11.5M0-6Zr-4.55n

As préximas secOes tratam das ligas a, B e a+p, pois estdo intimamente

relacionadas com o desenvolvimento do trabal ho.

14LIGA a

As ligas a apresentam em sua composicdo apds resfriamento a partir do
campo B, p — a+f a temperatura ambiente, obtendo somente a fase a. de HCP.
As caracteristicas das ligas o de titénio, tais como Ti-5Al1-2.5Sn sdo: elevado
limite de resisténcia, dureza, resisténcia a fadiga em altas temperaturas e
soldabilidade (KELLY,2002). A liga a ndo sofre tratamento térmico e ndo exibe
ductilidade, sendo apropriadas para aplicacdes criogénicas®. O aluminio é o mais
importante estabilizador da liga o, € uma solucéo solida que fortalece o titanio e
reduz a densidade da liga. O titénio comercialmente puro (CP) é considerado
umaliga a se associado com as impurezas intersticiais O, C, N, e H e aimpureza

substitucional Fe como explicitado natabela 1.2.



Pequenas adic¢es dos elementos intersticiais como O, N, e C aumentam o
limite de resisténcia, porém diminuem a ductibilidade e a dureza do Ti.

COLLINGS(1984) .
Tabela 1.2— Classificacdo das ligas de Ti comerciamente puro (adaptado

Smith, 1993).
%p Ti Grau %p C %p Fe %p N %p O %p H
99,50 1,00 0,08 0,25 0,03 0,18 0,02
99,20 2,00 0,08 0,25 0,03 0,20 0,02
99,10 3,00 0,08 0,25 0,05 0,30 0,02
99,00 4,00 0,08 0,50 0,05 0,40 0,02

15A LIGA o + B

As ligas de titanio bhifasicas o + P S0 caracterizadas por uma
microestrutura granular, constituidas por gréos que se formaram no contorno de
gréo dafase 3 (Figura 1.5). Dentro dos gréos sdo observadas colonias lamelares
da fase o, nucleadas no processo da transformagéo da fase, principalmente nos
limites de gréo. Aslamelas a dentro das colfnias sdo dispostas paralelamente,
dando forma a textura dentro dos gréos. Uma descricdo quantitativa completa
deste tipo de microestrutura deve incluir dados sobre todos os trés elementos:
gréos, colonias e lamelas (CHRAPONSKI;SZKLINIARZ,2001).

% cri.o.géni.co adj (crio’+ genot+ ico?) 1 Relativo ou pertencente & criogenia. 2 Que produz baixa
temperatura; criégeno. cri.o.ge.ni.a sf Fis (crio’+ geno+ ia') Ramo da Fisica que trata da producéo e
feitos de temperaturas muito baixas



Figura 1.5: Diagrama da microestrutura da ligade Ti o + B . Adaptada
CHRAPONSKI e SZKLINIARZ(2001)

A microestrutura dessas ligas € funcdo da composicdo quimica, da histéria
de processamento e tratamento térmico. Quando essas ligas séo solubilizadas e
resfriadas em &gua (velocidade de resfriamento superior a 525 ° C/s) conforme
tabela 1.2, a microestrutura obtida € a martensita hexagonal (o), sendo composta
de longas placas de martensita orientadas ortogonalmente, possuindo uma
morfologia acicular. O envelhecimento da martensita produz aumento na
resisténcia mecanica devido a precipitacdo da fase B a partir da martensita
instavel (o). Quando uma amostra dessa liga é solubilizada e resfriada ao ar, €
produzida uma microestrutura acicular de o, que é revelada a partir da fase 3 por
nucleagdo e crescimento. Uma mesma amostra solubilizada e resfriada
lentamente, condicéo proxima as condicdes de equilibrio, observa-se a ocorréncia
de plaguetas grosseiras de o que também sdo formadas por nucleacdo e
crescimento. Devido a baixa vel ocidade de resfriamento é observada a ocorréncia
de uma pequena quantidade de fase § nos contornos de gréo. Asligas de titénio o
+ [ S0 caracterizadas microestruturalmente pela presenca da fase o em contorno
de gréo dafase  original (CHARPONSKI;SZKLINIARD,2001).



Tabela 1.3:Produto da

transformacdo X taxa de

resfriamento. Adaptada

SHAWN(2002)
Produto da Taxa deresfriamento Temperaturainicial
transformacéo K/s
Widamanstétten(o.) TR<20 ~1173K
M aci co(oty) 20<TR<410 1243-1273K
Martensitica(o.’) TR>410 848K

16LIGASB

Asligas B possuem estabilizadores betagénicos com teores elevados. Estes
estabilizadores sdo conhecidos com isomorfos e eutetdides. A fase B é
usualmente metaestavel e possui a tendéncia de transformar-se em o +  na
condic&o de equilibrio. Apés tratamento de solubilizacdo®, afase B metaestavel é
envel hecida® a temperaturas de 450 a 650°C para transformar-se parcialmente em
fase o e B. A fase o apresenta-se dispersa na fase 3 retida, obtendo-se valores de
resisténcia mecanica comparaveis ou superiores as ligas o + f envelhecidas. As

ligas p apresentam maior densidade se comparadas com asligas a + f3.
1.7 Ti-6Al-4V

Esta liga Ti-6Al-4V esté classificada como umaligaa + 3 € aprincipa
da industria das ligas de titanio sendo, aproximadamente 70% de todas as ligas
formadas sdo subclasses da Ti-6Al-4V. Esta liga é tratavel termicamente e pode
ser usada acima de 400°C.

* Solubilizagdo: consiste em um tratamento térmico no qual todos os &tomos do soluto sdo dissolvidos
para formar uma solugao sdlida monofasica




As ligas como o Ti-Al, apresentam duas fases oo + [ que se estreitam em

uma mesma regido. A introducéo do V para uma concentracdo constante do Al,

apresenta uma influéncia comparativamente pequena na posicdo p/(a + P)

transus, produzindo uma diminuicdo rgpida de (o + B)/a transus. A presenca
constante de 10 %p Al, e de 8%pV é suficiente para permitir a retencdo do

componente 3 a temperatura quanto 600°C.

Composicéo
Tabela 1.4. Composicéo Ti6Al4V
ELEMENTO CONTEUDO
C <0.08%
Fe <0.25%
N, <0.05%
0, <0.2%
Al 5.5-6.76%
V 3.5-4.5%
H(sheet) <0.015%
H,(bar) <0.0125%
H(billet) <0.01%

Propriedades Fisicas

Tabela 1.5. Propriedades Fisicas daliga Ti6AI4V.

Valorestipicos

Propriedades

Densidade g/cm® (Ib/ cu in) 4.42 (0.159)
Calor especifico Jkg.°C (BTU/Ib/°F) 560 (0.134)
Resistividade Elétrica ohm.cm (ohm.in) 170 (67)
Condutividade térmica W/m.K (BTU/ft.h.°F) 7.2 (67)
Coeficiente médio de expansdo térmica 0-100°C /°C (0-212°F /°F) 8.6x10° (4.8)
Coeficiente médio de expansdo térmica 0-300°C /°C (0-572°F /°F) 9.2x10° (5.1)
B Transus °C+15°C (°F) 999 (1830)

® Envel hecimento:consiste no aguecimento de uma solugdo solida o. supersaturada é até uma temperatura
intermedi&ria, localizada dentro de umaregido bifésicaa + 3, afase  precipitada comeca a se formar na

foram de particul as finamente dispersas com composicéo C;.CALLISTER(2000).




Propriedades M ecanicas
Tabela 1.6. Propriedades Mecanicas daliga Ti6Al4V.

Propriedades Minima Valores Tipicos
Tensdo maxima M Pa (ksi) 897 (130) 1000 (145)
0.2% Tensdo de escoamento MPa (ksi) 828 (120) 910 (132)
Elongacdo acimade 2 % 10 18
Reducéo de area % 20

Mdédulo de Elasticidade GPa (Msi) 114 (17)
Dureza Rockwell C 36

Sol dabilidade x Espessura 6

Impacto Charpy (ft.Ibf) 24 (18)

1.8 MORFOLOGIA MARTENSITICA

Nas ligas de titanio, o equilibrio entre as zonas a. e  s80 separadas por
duas fases, aregido o + B, e a transformacéo de temperatura p — o™°, Mg, e a
composi¢ao dependente, figura 1.4. Nas ligas a-estabilizadas, representadas por
Ti-Al, Mg pode ser encontrada um pouco abaixo da temperatura transus (o +
B)/a, janas ligas B-estabilizado esta sempre presente dentro da zona o + .

Em condicbes favordveis, a transformagdo do B para o™ ocorre
completamente, com consideravel coeréncia estrutural. O resultado é chamado
de "martensita densa' (conhecido também, como ripas, ou somente martensita),
no qua consistem em grandes zonas irregulares mensuradas de 50 a 100um,
subdividido em plaquetas paralelas, finas com menos de 1 um natransversal, fig
(martensita densa). Na martensita densa, a falta da fase-p retida, indica a
determinagdo de um plano uniforme. Com o aumento da concentragdo do soluto
— estabilizadores betagénicos - a coeréncia entre as plaguetas, que poderiam
compor uma colonia densa, € perdida. O resultado disto € uma disposicao
parciamente desordenada individual das plaguetas denominada como

"martensitaacicular - o (em formade agulha)", (COLLINGS,1984).

® 0 simbolo o™ é usado como notagdo do produto da transformagdo martensitica se for o’ ou o’’. Mg

indica o inicio datransformacéo durante o resfriamento; M; o final.



1.9 ESTRUTURA DE WIDMANSTATTEN

A nucleacdo e o crescimento da fase a com o seu plano basa , { 0001}, é
paralelo ao plano {110} dafase p e 0 < 111> ||< 1120>,. como resultado a fase
a assume as morfologias. agulha, ripa, lamela ou plaguetas muitas vezes
chamadas como o acicular. Se a liga contiver uma quantidade suficiente de
estabilizadores-f, as plaguetas-a. estardo separadas pelafase p retida. A fase B
retida ou "matriz B " contorna as plaguetas e é enrigquecida em elementos
estabilizadores 3, como consequéncia da difusdo rapida destes elementos antes de
migrar para ainterface.

As plaguetas o formam-se de modo que o eixo c (direcionado < 0001 >) é
paralelo a interface a/f e a interface o/f esta proxima ao plano prismético
{1010},. O primeiro gréo B (PBG) tem sei's combinagdes ndo paralelas no plano
{110} e cada plano tem 2 diregbes< 111 >, as plaguetas o. esto relacionadas ao
PBG por 1 das 12 orientacOes variantes (KELLY,2004). Quando a fase nucleada
apresenta a forma de agulhas ou placas, e exibe umarelacéo cristalograficacom a
matriz, o resultado € a morfologia de Widmanstétten, como no esguema
apresentado na figura 1.6. A formacéo do Widmanstétten na liga Ti-4Al-6V de
a+f é ilustrada na figura 1.8. Esta estrutura consiste em grupos de agulhas ou
plaguetas da fase-a entrelagados, onde se encontram com seus eixos longos
paralelos no plano { 110} damatriz B retida, como ilustra a figura 1.5, onde é
mostrado o mecanismo de crescimento desta.

As estruturas de Widmanstdtten podem ser arranjadas em pacotes de
mesma similaridade alinhado com as plaquetas-o. ou colonias (figura 1.7) ou
estrutura tipo basketweave . A estrutura basketweave € o indicativo de uma taxa
de resfriamento rapido acima do f-transus ou aumento no indice do estabilizador-
B, conforme tabela 1.3. A quantidade da estrutura de Widmanstditen que
aparecem em cada coldnia aumentara com o controle da temperatura da solugéo
f e do tempo e diminuird de acordo com a quantidade do elementos
estabilizadores-B, quantidade de f trabalhado, e taxa de refrigeracéo.




A estrutura de Widmanstétten € caracteristica das ligas Ti-MT como no
caso das ligas pseudo-a de o + B (tais como Ti-6Al-4V) apropriadamente
resfriadas, € geralmente tratada como sendo um produto da nucleagdo e do

crescimento dafase-a como ilustraafigura 1.6.

Figura 1.6: Esquema da seqiiéncia da transformag&o de fase e os eventos
ocorridos durante o resfriamento continuo da liga Ti-6Al-4V através p-transus.
Curva do inicio da transformacéo alotrépica ou contorno de gréo . (a) Gréo
primario € mostrado em cinza. (b) O comeco da transformacéo o para formacéo
alotropica da estrutura de Widmanstétten dentro do contorno de gréo B. (c)

continuagdo do crescimento de a e alongamento do contorno de gréo B. (d)
Crescimento das colbnias a. (€) formacéo da morfologia basketweave.. adaptado
de KELLY (2002)



Figura1.7: A imagem mostraamicrografia BSE com (acg) contorno de
gréo a. e coloniaa eestruturade basketweave, morfologia formada através da
difusdo durante arefrigeracéo a partir de 3 transus. O contraste branco indica 3 e
0 contraste escuro o . Adaptado de KELLY (2002)

Figura 1.8 Estrutura de Widamanstétten da liga Ti-6Al-4V, obtida no DMT —
UNESP- Guaratingueta.



ANEXO B

Algoritmo Correlacéo

#include <stdio.h>

#include <string.h>

#include <stdlib.h>

#include <math.h>

#define TMASCARAB_COL 760

#define TMASCARAB_LIN 760

#define TMASCARAR _COL 60

#define TMASCARAR _LIN 60

#defineBUF_MAX 1600 // tamanho do buffer REF e BUSCA
void calculaCorrelacao(char [],char [],int ,int ,int,int);

void preenche_bus(char [],int ,int);

void preenche_ref(char [],int ,int);

void calcula_mi_referencia(unsigned char [][],double *);

void calcula_mi_busca(unsigned char [][],int ,int ,double *);

void calcula_sigma referencia(unsigned char [][],double ,double *);
void calcula_sigma_busca(unsigned char [][],int,int ,double ,double *);
void corr_referencia_busca(unsigned char [][],unsigned char [][],unsigned char [][],int
,int ,double, double,double,double *);

void entropia_busca(unsigned char [][],int ,int , double *);

void entropia_ref(unsigned char [][],int ,int , double *);

unsigned char MATBusca] TMASCARAB_LIN][TMASCARAB_COL];
unsigned char MATRef[TMASCARAB_LIN][TMASCARAB_COL];
unsigned char MATSaidaf TMASCARAB_LIN][TMASCARAB_COL];
unsigned char MATENt[ TMASCARAB_LIN][TMASCARAB_COL];
unsigned char MATEntref[ TMASCARAR_LIN][TMASCARAR_COL];
int lin;

int col;

int linn;

int coll;

int linha



int  coluna;

double sm;

int main()

{

lin=23;

col=23;

linn=579;

coll=75;

calculaCorrelacao("méscara’,"mascara2”,col lin,coll,linn);
gray_gif("mascara2", TMASCARAR_COL,TMASCARAR_LIN);
gray_gif("méscara’, TMASCARAB_COL,TMASCARAB_LIN);
gray_gif("saidasimi",TMASCARAB_COL, TMASCARAB_LIN);
gray_gif("saida’, TMASCARAB_COL,TMASCARAB_LIN);

return O;
}
void calculaCorrelacao(char ima_bug[],char ima_ref[],int col,int lin,int coll,int linn)
{
int janref[4], [* coordenadas do cursor com ref “areferencia*/
janbug[4], [* coordenadas do cursor nodisco  */
i,
I
n_dcol,
n_dlin,
dcal,
dlin; [* variaveis auxiliares */
double mi_referencia, [* coeficiente mi dareferencia */
sigma._referencia, * " sigmadareferencia */
mi_busca, [* " do disco */
sigma_busca, I* " do disco */
covariancia, I* " de covariancia */
similaridade, I* " de smilaridade */

correlacao, [* " de correlacao *f



saida,
simi_maior, /* maior similaridade encontrada~ */
entropia,
entropiaf,
entr,
ent;
unsigned
char ncsaida,
buff ref[ TMASCARAR_COL][TMASCARAR_LIN], /* buffer da jandla de
referencia  */ buff bu§TMASCARAB_COL][TMASCARAB_LIN],/* buffer da
janela de busca */ entsaida;
unsigned
/[char bufRaqg[20][20];
char  buff TMASCARAB_COL];
FILE *fp;
FILE *fm;
FILE *fimg;
FILE *fent;
FILE *fb;

if ((fm=fopen("saidasimi.txt","wt")) == NULL)
{
printf("\nErro ao abrir arquivo saida');
system("pause”);

printf("\n etapal");

Il preencher buffer dajanela de busca

preenche_bus("raquel12.raw" lin,col);
/I preenche bus("tessie.raw",lin,col);

if( (fp=fopen("mascara’,"wb")) == NULL)

{
printf("\Erro ao abrir imagem ");
system("pauise’);



exit(1);
}
for(lin=0; linkTMASCARAB_LIN; lint++)
{
for(col=0; col<TMASCARAB_COL; col++)
{
buff[col]=MATBuscdlin][col];
}
fwrite((char *)buff,1, TMASCARAB_COL ,fp);
}
fclose(fp);
Il preencher buffer dajanela de referencia
preenche_ref("raguel12.raw" linn,coll);
Il preenche_ref("tessie.raw”,lin,col);
if( (fp=fopen("mascara2","wb")) == NULL)
{
printf("\Erro ao abrir imagem ");
system("pauise’);
exit(1);
}
for(linn=0; linnkTMASCARAR_LIN; linn++)
{
for(coll=0; collkTMASCARAR_COL; coll++)

{
buff[coll]=MATREef[linn][coll];

}

fwrite((char *)buff,1, TMASCARAR_COL,fp):
}
fclose(fp);

Il setavalor de similaridade
simi_maior=-1.0;
/l calculo do valor de mi dareferencia
calcula_ mi_referencia(MATRef,& mi_referencia);



[* calculavalor da esperaniadaimagem nareferencia ™/
calcula_sigma referenciaMATRef,mi_referencia,& sigma_referencia);
[* calculaentropiareferencia*/
/I entropia_ref(MATREef,dlin,dcol & entr);

[* # de deslocamentos em linhas e em colunas naimagem de busca */
[* (M-N+1) x ( M-N+1) M: janela busca, N: janelareferencia*/

[* # de deslocamento em linhas e em colunas */
n_dcol=n_dlin =(TMASCARAB_COL-TMASCARAR_COL+1);
/* define as posicoes de deslocamento naimagem de busca */
for( dlin=0; dlin < n_dlin; dlin++)
{

printf("\n %d ",dlin);

for( dcol=0; dcol < n_dcol; dcol++)

{
[* calculavalor de"mi" daimagem de busca */
calcula_mi_busca(MATBusca,dlin,dcol,&mi_busca);

[* calculavalor da esperaniadaimagem no disco */

calcula_sigma_busca(MATBusca,dlin,dcol,mi_busca,& sigma_busca);
[* entropiabusca */

I entropia_busca(MATBusca,dlin,dcol,& ent);
[* calculo da correlacao referencia - busca*/

corr_referencia_busca(MATBusca, MATRef, MATERNt,dlin,dcol,sigma._referenci
a,ent,entr,& correlacao);
[* calculo da covariancia cov(X.y)=E[X.y]-mix*miy; */
covariancia = (correlacao - (mi_referencia* mi_busca));
if( sigma _referencia==0.0 || sgma_busca==0.0)
continue;
[* similaridade sim = cov(x.y)/(sgmax*sigmay) */
similaridade=covariancia/(sigma_referencia* sigma_busca);



ncsaida= (unsigned char)(similaridade* 175.5+0.5);
entsaida= (unsigned char)(ent* 300);
I ncsaida= (unsigned char)((similaridade* 255.0 +255)/2);

fprintf(fm,"%3d ",ncsaida);
MATSaida[dlin][dcol]=ncsaida;

1 printf("\n %d %d %f" ,dcol ,dlin,entropia);
I getch();
}
}
fclose(fm);

/I gerar aimagem gif da correlagdo
if( (fp=fopen("MATSaida","wb")) == NULL)
{
printf("\Erro ao abrir imagem MATSaida");
system("pause”);
exit(1);

for(lin=0; lin<700; lin++)
{
for(col=0; col<700; col++)
{
buff[col]=MATSaida[lin][col];
}
fwrite((char *)buff,1,700,fp);
}

fclose(fp);
gray_gif("MATSaida",700,700);



/I preencher vetor imagem de busca
void preenche_bus(char argBusca],int l1b,int ccb)
{
FILE *fp;
unsigned char buff[1600];
/lunsigned char buff[561];
int k,lin,col;
long nof;
Nin=700;
//col=300;
MNin=1;
/lcol=1,

/ abre arquivo original

if( (fp=fopen(arqBusca,"rb")) == NULL)

{
printf("\Erro ao abrir imagem %s",arqBusca);
system("pause”);
exit(1);

// posiona o ponteiro naimagem
nof=(long)llb * (long)1600;
fseek(fp,nof, SEEK _SET));

for(lin=0; linkTMASCARAB_LIN; lin++)
{
fread(buff,1,1600,fp);
I fread(buff,1,561,fp);
for(col=cch,k=0; col<cch+TMASCARAB_COL; col++,k++)

{
MATBusca[lin][K]=buff[col];



}
fclose(fp);

/I preencher vetor de referencia com valores de cinza
void preenche_ref(char argRef[],int llr,int ccr)
{
FILE *fp;
unsigned char buff[1600];
/lunsigned char buff[561];
int k,lin,col;
long nof;
/Nin=300;
//col=300;
/[ abre arquivo original
if( (fp=fopen(argRef,"rb")) == NULL)
{
printf("\Erro ao abrir imagem %s",arqRef);
system("pause”);
exit(1);

/[ posiona 0 ponteiro naimagem
nof=(long)lIr * (Iong)1600;
fseek(fp,nof, SEEK _SET));

for(lin=0; linkTMASCARAR_LIN; lin++)
{
fread(buff,1,1600,fp);
for(col=ccr,k=0; col<ccr+ TMASCARAR_COL; col++ k++)

{
MATRef[lin][K]=buff[col];



}
fclose(fp);

/* calculo do valor de mi dareferencia*/

void calcula_mi_referencia(unsigned char
MATRef[TMASCARAR_COL][TMASCARAR_LIN],double *mi_referencia)
{
FILE *fr;
inti,);
double aux;
if ((fr=fopen("mi_ref.txt","wt")) == NULL)
{
printf("\nErro ao abrir arquivo mi_ref.txt");
system("patise’);
}
aux=0.0;

for(i=0; iKTMASCARAR_LIN; i++)
{
for(j=0; j<<TMASCARAR_COL; j++)
aux+=(double)MATRES[i][j];

*mi_referencia=aux/((double) TMASCARAR_COL* (double) TMASCARAR LI

N);

fprintf(fr,"\n *mi_referencia=%f ",*mi_referencia);

fclose(fr);
}
void calcula_mi_busca(unsigned char
MATBusca] TMASCARAB_COL][TMASCARAB_LIN],int  dlinint  dcol,double
*mi_busca)

{



FILE *fr;
int i
double aux;
if ((fr=fopen("mi_busca.txt","wt")) == NULL)
{
printf("\nErro ao abrir arquivo mi_busca.txt");
system("pause”);
}

aux = 0.0;

/* dlin e dcol deslocamento dalinha e colunanaimagem busca  */
/* 0 tamanho do mascara daimagem busca € definido por T_REF*/
for(i=dlin; i<(TMASCARAR_LIN+dlin); i++)
{
for(j=dcoal; j<(TMASCARAR_COL +dcal); j++)
aux+=(double)MATBuscd[i][j];

*mi_busca = aux/((double) TMASCARAR_LIN*(double) TMASCARAR_COL);
fprintf(fr,"\n *mi_busca=%f ",* mi_busca);
fclose(fr);
}

/*********************************************************************

sigma2 = E[(x-mix)2] = E[x2]-E2[x] ou

sigma2 = (1/N2)* somatoria(xi-mix)2 = (1/N)* somatoria(x2) - mix
ko ko Kk ok ko kK ko ko ko ko ko ko ko ko ko
void calcula_sigma_referencia(unsigned char
MATRef[TMASCARAR _COL][TMASCARAR_LIN],double  mi_referencia,double
*sigma_referencia)
{
FILE *fr;
int i;
doubleres,

aux;



aux=0.0;
if ((fr=fopen("sigmar.txt","wt")) == NULL)
{
printf("\nErro ao abrir arquivo sigmar.txt");

system("pause”);

for(i=0; iKTMASCARAR_LIN; i++)
{
for(j=0; j<<TMASCARAR_COL; j++)
{
res = ((double)MATREf[i][j])-mi_referencia;

aux += (res* res);

*sigma._referencia=aux/((double) TMASCARAR_COL*(double) TMASCARAR

_LIN);
*sigma_referencia = sgrt(*sigma_referencia);

fprintf(fr,"\n sigmar=%f " ,*sigma referencia);

fclose(fr);

/* calculavalor da esperania daimagem de busca*/

void calcula_sigma busca(unsigned
MATBusca TMASCARAB_COL][TMASCARAB_LIN],int  dlin,int
mi_busca,double *sigma_busca)

{

int ij;

doubleres,

aux;
FILE *fr,
if ((fr=fopen("sigma.txt”,"wt")) == NULL)
{

printf("\nErro ao abrir arquivo sigma.txt");

char
dcol,double



system("pause”);

aux=0.0;

for(i=dlin; i<TMASCARAR_LIN+dlin; i++)
{
for(j=dcol; [<TMASCARAR_COL+dcol; j++)
{
res = ((double)MATBusca[i][j])-mi_busca;

aux += (res* res);

}
*sigma._busca=aux/((double) TMASCARAR_COL*(double) TMASCARAR LI

N);
*sigma_busca = sgrt (*sigma_busca);
fprintf(fr,"\n sigma=%f ",*sigma_busca);

fclose(fr);

void corr_referencia_busca (unsigned char
MATBusca] TMASCARAB_COL][TMASCARAB_LIN], unsigned char
MATRef[TMASCARAB_COL][TMASCARAB_LIN], unsigned char
MATEN[TMASCARAR_COL][TMASCARAR_LIN], int dlin, int dcol, double
sigma_referencia,double ent,double entr,double * correlacao)
{
int i
double aux,
aux2,
aux3;
FILE *fp;
if ((fp=fopen("correlacao.txt","wt")) == NULL)
{

printf("\nErro ao abrir arquivo correlacao.txt");



system("pause’);
}

aux=0.0;

for(i=dlin; i<TMASCARAR_LIN+dlin; i++)
{
for(j=dcol; ]<TMASCARAR_COL+dcol; j++)
{
aux3=(((double)MATBusca[i][j])*log((double)MATBusca[i][j]));
aux2=(((double)M ATREef[i][j])* log((double)MATRE[i][j]));
aux=aux2* aux3;
* correlacao=- aux/((double) TMASCARAR_COL*(double) TMASCARAR_LIN);
Il * correlacao=aux/((double) TMASCARAB_COL*(double) TMASCARAB_LIN);
1 * correlacao=aux/sigma_referencia;
/I printf("\n %f " * correl acao);
fprintf(fp,"\n %f " ,* correlacao);
}
}
fclose(fp);
}
void entropia_busca(unsigned char
MATBusca] TMASCARAB_COL][TMASCARAB_LIN]J,int dlin,int dcol, double *ent)
{
int i

double aux;

FILE *fp;
if ((fp=fopen("entropia.txt","wt")) == NULL)
{

printf("\nErro ao abrir arquivo entropia.txt");

system("pause”);

}
aux=0.0;

for(i=0; i<TMASCARAB_LIN; i++)



{
for(j=0; j<<TMASCARAB_COL; j++)
{
aux=((double)MATBuscdi][j])*log((double)MATBusca[i][j]);
* ent=-aux/((double) TMASCARAB_COL*(double) TMASCARAB_LIN);
fprintf(fp,"\n %f ", * ent);
}
}
fclose(fp);
}
void entropia_ref(unsigned char
MATRef[TMASCARAR_COL][TMASCARAR_LIN],int dlin,int dcol, double *entr)
{
int i
double aux;
FILE *fp;
if ((fp=fopen("entropiaref.txt","wt")) == NULL)
{
printf("\nErro ao abrir arquivo entropia.txt");
system("pause’);
}
aux=0.0;
for(i=0; i<TMASCARAR_LIN; i++)
{
for(j=0; j<<TMASCARAR_COL; j++)
{
aux=((double)MATREf[i][j])*log((double)MATREf[i][j]);
*entr=-aux/((double) TM ASCARAR_COL* (double) TM ASCARAR_LI N);
fprintf(fp,"\n %f ", *entr);
}
}
fclose(fp);
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