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RESUMO

Os lubrificantes industriais desempenham um papel essencial no bom funcionamento e
longevidade das maquinas. No entanto, a sua eficdcia pode ser gravemente comprome-
tida pela contaminagdo com detritos metalicos resultantes do desgaste de componentes
das méquinas. Os métodos atuais de detegdo sdo demorados e dispendiosos, podendo
atrasar decisdes de manutengdo e aumentar riscos operacionais.

Esta dissertagdo de mestrado, desenvolvida no ambito do projeto MicroLubProbe da
GALP, propde uma metodologia automatizada para detecdo e medigdo de particulas me-
talicas contaminantes presentes em imagens de microscopia de 6leos e massas lubrifi-
cantes, recorrendo a técnicas de processamento digital de imagem. O algoritmo integra
etapas de conversdo de espagos de cor, aumento de contraste, reducdo de ruido e seg-
mentagdo, implementados em Python com a biblioteca Open Source Computer Vision Li-
brary (OpenCV). Foram testadas vérias técnicas de filtragem e realce avaliadas com mais
do que uma métrica quantitativa.

O desenvolvimento inicial do algoritmo foi realizado com imagens obtidas em labo-
ratério, uma vez que na fase inicial ainda ndo estavam disponiveis imagens recolhidas no
terreno. Nessas condi¢des controladas, e em imagens capturadas com foco adequado e
ilumina¢do homogénea, o algoritmo apresentou bom desempenho, identificando e quan-
tificando particulas com precisao e consisténcia. No entanto, quando aplicado posterior-
mente as imagens de terreno, surgiram limitagdes significativas, o desempenho foi afe-
tado por grandes diferencas no tipo de dados e nas condigdes de aquisigdo. Perante estes
resultados, foi testada uma nova abordagem mas, dado que o conjunto de imagens dis-
ponivel para esta fase foi extremamente reduzido (apenas duas imagens), ndo permitiu
validar o método nem confirmar o seu potencial para integracdo em sistemas de monito-
rizagdo em tempo real. Sdo necessarios mais dados de campo e ajustes de calibragdo para

garantir a fiabilidade da solucdo fora do ambiente laboratorial.

Palavras-chave: Detecdo de Particulas, Processamento de Imagens, Lubrificantes, Suavi-
zagao, Operacoes Morfoldgicas, Didmetro Maior
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ABSTRACT

Industrial lubricants play a key role in the proper functioning and longevity of machines.
However, their effectiveness can be severely compromised by contamination with metallic
debris resulting from the wear of machine components. Current detection methods are
time-consuming and expensive, which may delay maintenance decisions and increase
operational risks.

This Master’s dissertation, developed within the scope of the MicroLubProbe project
at GALP, proposes an automated methodology for the detection and measurement of
metallic contaminant particles in microscopy images of oils and greases, using digital im-
age processing techniques. The algorithm integrates steps of colour space conversion,
contrast enhancement, noise reduction, and segmentation, implemented in Python with
the OpenCV library. Several filtering and enhancement techniques were tested and eval-
uated using more than one quantitative metric.

The initial development of the algorithm was carried out using laboratory-acquired
images, since at that stage field images were not yet available. Under these controlled
conditions, and with images captured with proper focus and homogeneous lighting, the
algorithm performed well, accurately and consistently identifying and quantifying par-
ticles. However, when later applied to field images, significant limitations emerged, as
performance was affected by substantial differences in data type and acquisition condi-
tions. In light of these results, a new approach was tested; however, the dataset available
for this phase was extremely limited (only two images), preventing the validation of the
method or confirmation of its potential for integration into real-time monitoring systems.
Additional field data and calibration adjustments are required to ensure the reliability of
the solution outside the laboratory environment.

Keywords: Particle Detection, Image Processing, Lubricants, Smoothing, Morphological

Operations, Major Diameter
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1

INTRODUCAO

1.1 Contextualiza¢ao do Problema

A presente dissertacdo insere-se no projeto “MicroLubProbe”, proposto pela empresa
GALP. O projeto visa abordar problemas criticos relacionados com a andlise da quali-
dade de lubrificantes no contexto industrial, promovendo a investigacdo de métodos de
diagnoéstico mais automatizados. Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma me-
todologia automdtica para a detegdo de particulas metalicas em amostras de 6leo e massa
lubrificante, com recurso a técnicas de andlise de imagem digital. Através da aplicacdo
de etapas sistemadticas, como o pré-processamento, que inclui a aplica¢do de filtros, o re-
alce de contraste e a reducdo de ruido, segmentacdo de regides de interesse e extracdo de
caracteristicas morfoldgicas, procura-se identificar e quantificar de forma precisa as parti-
culas presentes. A informacdo quantitativa extraida serd o maior didmetro das particulas
para a avaliagdo da contaminagdo. O algoritmo que se propde é uma alternativa obje-
tiva, eficiente e reprodutivel em relagdo a andlise manual, contribuindo para o controlo

de qualidade e diagnéstico precoce de desgaste.

Lubrificac¢do

A lubrificagdo é o uso de substancias entre superficies em movimento para reduzir o
atrito, o desgaste e a temperatura [2]. A sua origem provém de agricultores que utili-
zavam gordura animal para lubrificar os eixos dos seus carros de bois, atualmente nas
maquinas modernas sdo aplicados produtos quimicamente muito mais complexos [3].
Apesar dessas mudancas, o principio basico de prevenir o contacto metal-metal por meio
de uma camada intermediaria de fluido, ou um material semelhante a este, permanece
inalterado [4]. A substancia que compde esta cama intermedidria é conhecida como lubri-

ficante, e a sua fungdo principal é reduzir o atrito e o desgaste entre superficies méveis [4].

1



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Lubrificantes

Os lubrificantes podem ser compostos por 6leos minerais, sintéticos ou vegetais, podendo
ainda ser muitas vezes combinados com aditivos [5]. Na industria de mdquinas, os lubri-
ficantes sdo indispensaveis para todos os tipos de equipamentos, desde motores automo-
veis até sistemas de energia edlica [6]. Ainda neste contexto, desempenham um papel
crucial no funcionamento das mdquinas, nomeadamente evitam o superaquecimento e,
como ja mencionado, formam uma barreira que impede o contacto direto entre superficies
reduzindo o atrito [7], que por sua vez origina uma diminui¢do do desgaste das superfi-
cies. Esta diminui¢do do atrito leva a que os lubrificantes desencadeiem processos mais
fluidos aumentando a durabilidade das maquinas e protegendo os componentes criticos
que as compdem, reduzem ainda o consumo de energia que também leva a um menor
gasto econémico. A combinagdo destas caracteristicas ajuda a evitar as falhas associadas
aos equipamentos, aumentando o tempo de vida ttil destes [5, 8]. Financeiramente tam-
bém apresenta beneficios, cerca de 30% do consumo de energia primdria mundial est4
relacionado com o atrito, as perdas econémicas causadas pela dissipagdo de energia de-
vido ao atrito e pelo desgaste representam cerca de 2% a 7% do Produto Interno Bruto
(PIB) de diferentes paises todos os anos [9].

Além disso, estes também apresentam outras fun¢des benéficas, tais como, reduzir vi-
bragdes e ruidos operacionais, tornando o ambiente industrial mais confortével e benéfico

para os trabalhadores [8].

Contaminacao de Lubrificantes

Embora os lubrificantes sejam indispensaveis para o bom funcionamento das maquinas,
a sua eficacia pode ser comprometida quando se encontram contaminados. A contami-
nagdo de lubrificantes ocorre quando particulas sélidas, liquidos ou outros materiais in-
desejados entram no fluido lubrificante, interferindo com as suas propriedades [10]. As
fontes de contaminagdo incluem, por exemplo, particulas metais resultantes do desgaste
mecanico de componentes, poeira proveniente do ambiente envolvente, residuos de pro-
cessos industriais e 4gua ou produtos quimicos [11]. Os impactos desta contaminagdo sdo
severos principalmente quando é devido a presenga de particulas sélidas, até mesmo de
dimensdes muito pequenas como 10 ym, que podem atuar como abrasivos entre superfi-
cies em contacto, danificando os componentes [12]. O tamanho e concentragdo em que os
contaminantes se encontram sao fatores que afetam muito negativamente esta interagdo
entre superficies [13]. Estes problemas frequentemente resultam em custos elevados con-
sequentes da manutencdo corretiva, interrupgdes inesperadas na producdo e, em casos

mais graves, falhas catastréficas [14].

Monitorizar e controlar a contaminagao é essencial, se os lubrificantes se encontrarem
em boas condigdes é possivel manter a funcionalidade ideal dos equipamentos para que

operem de modo continuo e confidvel. A detegdo precoce de contaminantes evita ndo sé

2



1.2. OBJETIVOS

problemas maiores, como também aumenta a seguranca dos trabalhadores, reduzindo os

riscos de acidentes relacionados ao mau funcionamento das maquinas [15].

1.2 Objetivos

No contexto da empresa GALP, a andlise da qualidade dos lubrificantes é essencial para
garantir a longevidade e bom funcionamento dos equipamentos dos clientes comprado-
res dos seus produtos, evitando o quanto possivel falhas ndo programadas decorrentes
do uso de lubrificantes que jd ndo atendem as condigdes ideais de desempenho. Estudos
como o realizado por Susan Benes [16] demonstram as limita¢des dos métodos tradicio-
nais utilizados para detecao de particulas contaminantes, como a espectroscopia e a con-
tagem otica de particulas, que frequentemente assumem que particulas sdo perfeitamente

arredondadas, levando a resultados potencialmente imprecisos.

O processo atualmente adotado pela empresa GALP para verificar o estado do dleo
lubrificante em uso numa determinada méquina é demorado e dispendioso, envolve eta-
pas como a coleta da amostra, envio para laboratério e posterior anélise por um técnico
especializado. Esta andlise é realizada através de ferrografia, uma técnica que permite
identificar detritos de desgaste e particulas contaminantes presentes no lubrificante, por
meio da separacado dessas particulas utilizando campos magnéticos e a sua observacao ao
microscépio [17]. Com base nos resultados obtidos, é elaborado um relatério técnico que
é enviado a GALDP, responsédvel por comunicar ao cliente a necessidade ou nao de substi-
tui¢do do 6leo, bem como a sua urgéncia. Este procedimento pode levar até duas semanas
em casos nacionais, sendo ainda mais demorado para clientes internacionais, o que ndo
s6 acarreta custos médios na ordem dos 200 euros por andalise, como também gera um
periodo de incerteza quanto ao real estado de funcionamento das maquinas, podendo,

em casos criticos, resultar em danos evitaveis caso a substitui¢do do 6leo seja adiada.

Esta dissertagdo procura desenvolver um algoritmo automatizado baseado em técni-
cas de andlise de imagens para identificar e medir particulas contaminantes diretamente
a partir dessas imagens de microscépio, permitindo futuramente uma anélise automa-
tica e em tempo real, reduzindo significativamente o tempo de processamento e os custos
associados. Apoés o investimento inicial no microscépio, as andlises subsequentes impli-
cariam apenas o custo unitdrio das lamelas, considerando que na aquisi¢do mais recente,
100 lamelas custaram 15 euros, o custo associado a cada observacgéo ficaria reduzido a
apenas 15 céntimos por observacéo.

Inicialmente, o desenvolvimento do algoritmo serd testado em imagens obtidas em
laboratdrio, onde as condig¢Ges sdo controladas e bem definidas, o que permitira validar
o modelo antes da sua implementacdo em campo. Apds essa fase inicial, o algoritmo
serd testado diretamente em amostras coletadas no terreno, onde poderé ser avaliada a
sua eficdcia em condicdes reais de operacdo. O objetivo final é viabilizar a monitoriza-

¢do do 6leo de forma prética e eficiente no local de operagdo, capturando uma imagem e
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determinando diretamente a partir da anélise dessa imagem o nivel de contaminagdo do

6leo.
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O processamento de imagens digitais tem passado por um crescimento e evolugao signi-
ficativos. Inicialmente, na década de 1970 era um campo com aplica¢des limitadas [18],
mas expandiu-se rapidamente devido aos avangos no poder de computagdo e nos mé-
todos de obtengdo de dados [19]. O aumento no volume de dados, apresentou novos
desafios e oportunidades no processamento de imagens [20]. Esse crescimento foi impul-
sionado pela versatilidade do campo em gerenciar dados complexos e as suas aplicagdes
em diversos dominios, como seguranga e satide [21]. O surgimento das redes neuronais e
o desenvolvimento de abordagens inovadoras de inteligéncia artificial levaram a avangos

significativos no entendimento e processamento de imagens [20].

Esta dissertagdo baseia-se em metodologias de segmentagdo de imagens, detegdo e
identificacdo de particulas. Tendo em consideracdo as condi¢des de baixa luz e elevada
ampliagdo em que as fotografias microscépicas sdo obtidas, estas estdo suscetiveis a varios
tipos de ruido, o que pode degradar a qualidade da imagem [22]. O ruido em imagens é
uma variagdo aleatéria nas informagdes de brilho ou cor que pode degradar a qualidade
das imagens digitais [23]. A remogdo de ruido em imagens, um processo que elimina
o ruido enquanto preserva as informagdes importantes, é crucial. Para atingir esse fim
varias técnicas de remocgdo de ruido foram propostas, nomeadamente, filtros espaciais,
como média, mediana, gaussiano e Wiener podem ser eficazes [24]. Devido também as
condi¢des em que as fotografias microscépicas sdo obtidas, aprimorar o contraste da ima-
gem pode também ser essencial. Métricas de avaliacdo como Peak Signal to Noise Ratio
(PSNR) e Mean Square Error (MSE) tém sido utilizadas para avaliar a eficicia dessas téc-
nicas [25]. A equalizagdo de histograma é uma técnica comum para o aumento de con-
traste, mas frequentemente resulta em contraste excessivo e destaque de ruido, para isso
diversos métodos foram desenvolvidos. Esses métodos utilizam diferentes critérios para
dividir o histograma de entrada, de modo a preservar o brilho e reduzir o excesso de
contraste [26]. O Contrast Limit Adaptative Histogram Equalization (CLAHE) é uma técnica
avangada que supera as limita¢des da equalizacdo de histograma padrdo ao aprimorar o
contraste localmente. O CLAHE automatico com correcao gama dupla foi proposto para
aprimorar o contraste enquanto preserva a naturalidade da imagem, sendo especialmente
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eficaz para imagens com baixo contraste [27].

O trabalho de Ferraretti ef al. [28], publicado em 2011, aborda a etapa de segmenta-
¢do, que é crucial no processamento digital de imagens, destacando a sua importancia e
os desafios que pode apresentar, especialmente em imagens complexas. A segmentacdo
consiste em dividir uma imagem em multiplos segmentos para facilitar a sua analise e
interpretagdo [29]. Os autores propdem e testam trés algoritmos baseados em técnicas de
limiariza¢do global e local para detecdo de manchas em imagens com ruido. A limiari-
zagdo é uma técnica crucial de processamento de imagens usada para separar o primeiro
plano do plano de fundo em imagens digitais [30], a limiarizagdo global aplica um tnico
valor de limiar para toda a imagem, enquanto que a limiarizagdo local calcula diferen-
tes valores de limiar para cada pixel com base nas informagdes dos pixeis vizinhos [31].
Para validagdo, esses trés algoritmos sdo aplicados em imagens interpretadas por geélo-
gos para identificar e quantificar zonas de profundidade que possam conter éleo e gas.
Os gedlogos observam diretamente os resultados das imagens escolhidas em diferentes
profundidades do pogo e selecionam o melhor algoritmo entre os propostos.

O trabalho de Shanthi et al. [32] baseia-se em técnicas de processamento de imagem
para a andlise do tamanho de particulas, técnica usada para determinar a variacdo no
tamanho das particulas presentes numa amostra. Os autores utilizam uma abordagem
baseada em limiarizacdo e opera¢des morfoldgicas, as principais operagdes morfologi-
cas sdo a erosdo e a dilatagdo [33]. A erosdo é uma técnica que analisa uma imagem
para identificar as dreas onde um elemento estruturante se pode encaixar completamente
dentro dos objetos da imagem. J4 a dilatagdo faz o oposto, expandindo os objetos da
imagem de modo a preencher espagos ao redor destes [34]. Apés a limiarizacdo e apli-
cacdo de operagdes morfoldgicas, os autores utilizam algoritmos para detegdo de bordas
de estruturas presentes em imagens. A detecdo de bordas é uma técnica fundamental
no processamento de imagens que identifica mudangas abruptas na intensidade dos pi-
xeis, marcando as fronteiras entre diferentes regides constituintes de uma imagem [35].
Por ultimo, determinam o didmetro através da 4rea e o didmetro de Feret, que repre-
senta a maior distancia entre dois pontos da borda de um objeto, comummente medida
ao longo de uma direcdo especifica ou em vérias dire¢des para descrever as dimensdes
do objeto [36]. O método apresentado é apontado como uma alternativa vidvel e eficaz
para medigdes realizadas em tempo real diretamente por meio de sistemas computacio-
nais. Em cendrios industriais, como esteiras transportadoras, elimina a necessidade de
métodos tradicionais aplicados em campo, como a peneiracdo. Em 2024, Karakus [37]
comparou o algoritmo de detegdo de bordas desenvolvido por Canny com o desenvol-
vido por Sobel com a adigdo de operadores morfolégicos, constatando que o algoritmo
de Canny superou o algoritmo de Sobel com base nas métricas MSE e PSNR. O estudo
também concluiu que a aplicacdo de operagdes morfoldgicas melhorou o desempenho de
ambos os algoritmos. Esses resultados destacam o potencial das operagdes morfoldgicas
no aprimoramento das técnicas de detecdo de bordas.

O artigo de Mabaso et al. [38], em 2018, destaca o potencial que as Redes Neuronais
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Convolucionais (RNC) tém no contexto da segmentagdo de imagens microscépicas. As
RNC constituem uma arquitetura avancada de rede neuronal artificial amplamente uti-
lizada em deep learning para tarefas de reconhecimento e classificacdo de imagens [39].
Os autores propdem o uso de uma arquitetura de RNC, a qual deram o nome de detectS-
pot, para detetar pontos em imagens de microscopia baseada na técnica sliding-window. A
ideia central é ter uma “janela”de tamanho fixo, que se move através dos dados ou pacotes
de informagdo a medida que sdo enviados, esta janela é usada para controlar que dados
podem ser enviados ou recebidos a qualquer momento [40]. A metodologia apresentada
consiste em treinar uma RNC supervisionada para identificar manchas em imagens de
teste, com uma etapa subsequente de overlap suppression, uma técnica para eliminar dados
ou regras redundantes de modo a melhorar a eficiéncia e a clareza das informagdes [41],
garantindo que cada mancha seja detetada uma tnica vez. Os testes envolveram duas
etapas: a utilizagdo de dados sintéticos gerados com diferentes relagdes Sinal-Ruido (SR)
e a comparacdo do detectSpot, o nome dado ao modelo desenvolvido pelos autores, com
modelos pré-treinados, concluindo que o uso de modelos pré-treinados, adaptando-os ao
tipo de dados com que se esté a lidar, pode ser uma alternativa, eliminando a necessidade
de treinar RNC do zero.

O trabalho de Tongur et al. [42], publicado em 2023, revisita o uso de técnicas de pro-
cessamento de imagem para a medi¢do do tamanho das particulas, destacando a impor-
tancia do pré-processamento e da segmentagdo na precisdo dos resultados. Os autores
discutem o uso de métodos cldssicos como a limiarizacdo, filtros de suavizagio e realce
de contraste para segmentar particulas em imagens microscopicas. Tongur et al. [42] tam-
bém exploram como a combinagdo dessas técnicas pode ser aplicada em vérias dreas in-
dustriais. Os autores realizam um estudo comparativo entre as técnicas cldssicas e as
abordagens mais modernas baseadas em machine learning, concluindo com esta pesquisa
que, apesar do avango das técnicas baseadas em deep learning, como o trabalho desen-
volvido por Mabaso et al. [38], os métodos tradicionais continuam a ser eficazes e vidveis,
especialmente quando as exigéncias computacionais ou o tamanho dos dados nao sdo tdo
elevados. Tém ainda sido obtidos resultados utilizando um espago de cores diferente, o
espago Hue, Saturation & Value (HSV), que explora o uso deste espago de cores para detec-
tar e classificar particulas metélicas em vérias aplicagdes. Chun et al. [43] desenvolveram
uma técnica de inspecdo de particulas em wafers, laminas finas de material semicondutor,
utilizando modelos de transformacgdo do espago de cores HSV para detetar e classificar
com precisdo particulas em escala de micrometros em wafers.

Rameshkumar ef al. [44], em 2024, propuseram uma abordagem baseada em machine
learning para prever o nivel de contaminacéo por particulas sélidas em 6leos lubrificantes,
utilizando dados de sensores e técnicas de analise de vibragdo. O modelo desenvolvido
demonstrou alta precisdo na previsdo da contaminacao e eficicia no monitoramento em
tempo real da condi¢do do 6leo. Para esta abordagem é combinada anélise de imagem
com sensores industriais e deep learning, sensores industriais medem diversos parame-

tros como temperatura e pressdo, além de métricas mais avangadas, como tamanho de
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particulas [45]. Esta combinagdo permite uma manutengao preditiva menos dependente
de interven¢des manuais. Também um estudo desenvolvido no mesmo ano por Royer et
al. [46] aborda avangos na segmentacao e classificagdo de detritos presentes em imagens,
neste caso micro plasticos, utilizando como base modelos de deep learning e obtendo 96%
de precisdo, o que significa que 96% das vezes que o modelo fez uma previsao, essa pre-
visdo estava correta, e apenas 4% das previsoes feitas estavam erradas.



3

METODOS

3.1 Processamento de Imagens

Neste trabalho, iremos apresentar uma série de técnicas de processamento de imagem
com o objetivo de identificar e extrair estruturas relevantes a partir de imagens ja digitais,
ou seja, imagens que ndo necessitam de digitalizacdo prévia. Essas técnicas serdo aplica-
das de forma sistematica, iniciando-se pelo pré-processamento, com o intuito de preparar
a imagem para as etapas seguintes, para posteriormente ser possivel realizar operagdes
mais avangadas como a segmentagdo de regides de interesse e a extragao de caracteristicas

que auxiliem na identificacdo das estruturas desejadas.

O processamento de imagens é um método computacional que transforma imagens de
entrada em imagens de saida e/ou que extrai destas informacao ttil [47], com o objetivo
concreto de facilitar a interpretagdo, a andlise ou a tomada de decisdo baseada no con-
tetdo visual. Normalmente, envolve tratar imagens como sinais bidimensionais, ou seja,
uma matriz de valores organizados em duas dimensdes, a altura (linhas) e a largura (co-
lunas) da imagem, sendo que cada valor nesta matriz representa a intensidade de cor ou
brilho de um pixel especifico. Esses valores podem ser manipulados por técnicas de pro-
cessamento de imagem de modo a extrair caracteristicas ou realizar outras operagdes [48].
Este campo abrange diversas técnicas e aplicagdes, envolve conceitos fundamentais como
amostragem, quantificagdo e conectividade de pixeis, que diz respeito a forma como os
pixeis se relacionam com os seus vizinhos dentro da imagem, assim como tépicos avan-
¢ados como aprimoramento, restauragdo e segmentacao de imagens [49]. A restauragdo
de imagens consiste em melhorar a qualidade de imagens degradadas, corrigindo distor-

¢Oes, como por exemplo desfoque, causadas durante a captura da imagem [50].

Para o desenvolvimento dos algoritmos desta dissertagdo sera utilizada a biblioteca
Open Source Computer Vision Library (OpenCV), uma biblioteca de cédigo aberto, ampla-
mente utilizada para processamento e andlise de imagens e compativel com Python, que
oferece uma vasta gama de fungdes para tarefas como leitura e escrita de imagens, con-
versdo de espagos de cor, detecdo de bordas, filtragem, transformacgdes geométricas, seg-
mentagao e andlise de contornos. [51].
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3.1.1 Pré-Processamento

O pré-processamento constitui a etapa inicial do processamento de imagens e tem como
objetivo principal melhorar a qualidade da imagem antes de procedermos a sua andlise
detalhada. Esta fase visa reduzir o ruido, artefactos e elementos irrelevantes que possam
comprometer a extragdo da informacgdo que se pretende obter das imagens. Diversas téc-
nicas sdo aplicadas para ajustar a imagem de modo a preservar a informagéo relevante e
eliminar elementos que comprometam as etapas subsequentes, assegurando que a infor-
magao relevante seja preservada e realgada [52]. Entre as técnicas comummente utilizadas

nesta fase, destacam-se:

* Remocdo de ruido: O ruido, que se refere a disttrbios ou interferéncias na imagem,
é um desafio frequente em imagens digitais. Filtros de suaviza¢do, como o filtro de
média, o filtro de mediana, o filtro gaussiano e o filtro bilateral sdo frequentemente
aplicados para atenuar essas distor¢des na tentativa de obter uma imagem mais

limpa.

¢ Correcao de problemas de iluminagdo ou contraste: A adequagdo da distribuicdo
de luz na imagem é fundamental para garantir que todos os detalhes significativos
sejam visiveis e bem definidos. Esta etapa envolve o ajuste da gama de intensidade
da imagem, de modo a melhorar a visibilidade de dreas escuras ou claras demais,
utilizando técnicas como a equalizacdo de histograma, que distribui uniformemente
os niveis de intensidade dos pixeis ao longo do intervalo de intensidades disponi-
veis, sdo amplamente utilizadas para aprimorar a visibilidade de certas regides da

imagem.

3.1.2 Segmentacado

A segmentacdo é a etapa responsavel por isolar os elementos de interesse presentes na
imagem em relacdo ao fundo. Esta fase é fundamental, pois influencia diretamente o
bom desempenho das etapas subsequentes. Caso 0s objetos de interesse ndo sejam bem
destacados em relacdo ao fundo, podera tornar-se dificil distingui-los nas etapas seguin-
tes, comprometendo a eficacia das técnicas que dependem dessa separagdo. Diversas
técnicas de segmentacdo sdo aplicadas para separar os objetos de interesse do fundo da
imagem, destacando-se a limiarizagdo e a segmentacdo baseada em clusters, como o al-
goritmo k-means, que agrupa os pixeis em diferentes classes com base em caracteristicas

semelhantes, permitindo distinguir objetos do fundo [53].

3.1.3 Extra¢ao de Caracteristicas

Apés a segmentacdo, a proxima etapa envolve a extracao de caracteristicas dos elementos
previamente isolados na imagem. A extracdo de caracteristicas visa converter a informa-
¢do visual bruta em dados que possam ser utilizados para andlise posterior [54]. Nesta

fase, sdo extraidas informagdes quantitativas relevantes, que podem incluir:
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¢ Propriedades geométricas: Medigdes de caracteristicas geométricas dos objetos pre-

sentes na imagem, como area, perimetro e didmetro.

¢ Intensidade dos pixeis: Refere-se aos valores de cor ou brilho dos pixeis, no caso
de imagens em tons de cinza, que podem ser usados para identificar caracteristicas

especificas na imagem, como a intensidade de determinadas regides.

¢ Padroes: A detecdo de padrdes mais complexos, como texturas ou formas geomé-
tricas reconheciveis. Tais padrdes podem ser usados para identificar ou classificar

objetos presentes na imagem.

3.1.4 Anadlise

A andlise ¢é a etapa final no processamento de imagens, na qual os dados quantitativos
extraidos sdo interpretados com o objetivo de responder as questdes ou atingir os obje-
tivos do estudo. Nessa fase, pode-se realizar a comparacao entre diferentes amostras ou

aplicar ferramentas estatisticas para identificar padrdes ou tendéncias dentro dos dados.

Neste estudo, as imagens microscépicas capturadas sdo inicialmente avaliadas visu-
almente por um técnico, que identifica a presenca das particulas contaminantes. O re-
sultado dessa anélise visual pode entdo ser comparado com os resultados obtidos pelo
algoritmo desenvolvido, permitindo avaliar a precisdo e a eficdcia da solucdo automati-

zada em relagdo a analise humana.

O processamento de imagens é, portanto, uma sequéncia légica, onde cada sub-processo
prepara aimagem para o seguinte. O sucesso das etapas posteriores depende diretamente
da precisdo e eficicia das etapas iniciais.

3.2 Representacao de Imagens Digitais

Tons de Cinza

Uma imagem digital em tons de cinza é representada como uma funcao bidimensional de
intensidade I(n, m), onde (1, m) sdo as coordenadas espaciais da imagem e I(n, m) denota
a intensidade da luz em cada pixel da imagem [48]. Neste modelo, cada pixel contém
apenas um valor de intensidade, que é um tinico niimero representando a luminosidade
do pixel que varia tipicamente de 0 (preto) a 255 (branco).

A imagem em tons de cinza pode ser representada de forma matricial. Cada pixel da
imagem corresponde a um valor de intensidade e aimagem como um todo é representada
por uma matriz cujos elementos sdo os valores de intensidade dos pixeis. A representagdo

de uma imagem em tons de cinza pode ser escrita da seguinte forma:
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1(0,0) 10,1) -~ I(0,M-1)
Ko 1(1‘, 0) 1(1‘, 1) - 1, M -1
IN-1,00 I(N-1,1) -~ I(N-1,M-1)

onde N e M representam as dimensdes espaciais da imagem, isto é, a altura e a largura,
e cada I(n, m) é um valor que representa a intensidade de luz do pixel na coordenada
(n, m).

Coloridas

Por outro lado, no contexto deste estudo, as imagens fornecidas sdo coloridas. A repre-
sentagdo das imagens coloridas é feita através de matrizes tridimensionais no formato
(N, M, 3), onde N e M representam as dimensdes espaciais da imagem (altura e largura),
enquanto o valor 3 refere-se aos trés canais de cor presentes no modelo de cor Red, Blue &
Green (RGB). Cada pixel é descrito por trés valores inteiros, um para cada canal de cor, va-
riando de 0 a 255. Portanto, ao contrdrio da imagem em tons de cinza, onde hd apenas um
valor por pixel, uma imagem colorida possui trés valores por pixel, que correspondem as
intensidades de vermelho, verde e azul, respectivamente. Esses trés valores combinados
produzem a cor final de cada pixel.

O modelo de cor RGB é um dos mais comuns na representagdo de imagens coloridas
em computagdo gréfica e fotografia digital. Ele é baseado na combinacdo de trés cores
primdrias de luz, vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue). Cada uma dessas cores
pode ter diferentes intensidades, e a combinacdo desses trés canais cria uma gama vasta
de cores visiveis.

Cada valor desses canais pode variar de 0 a 255, onde 0 significa que a cor correspon-
dente estd ausente e 255 significa que a cor estd em sua intensidade maxima. Por exemplo
(255,0,0) representa a cor vermelha pura, pois o valor maximo estd no canal vermelho
enquanto que os outros 2 canais ndo tém influéncia pois sdo zero.

A jungdo desses trés canais para formar uma imagem colorida pode ser representada
de forma matricial. Em vez de uma tinica matriz, como no caso das imagens em tons de
cinza, uma imagem colorida é representada por trés matrizes, uma para cada canal de
cor. Assim, cada pixel na imagem colorida é descrito por trés valores: um para o canal
vermelho, outro para o verde e outro para o azul.

As matrizes R(n, m), G(n, m) e B(n, m) representam as intensidades de cada canal de
cor para cada pixel da imagem, e a combinagdo dessas matrizes resulta na imagem final.
A imagem colorida pode ser representada como uma matriz tridimensional I(N, M, 3),

onde a terceira dimensdo contém os valores dos trés canais de cor para cada pixel:

I(n,m) =[R(n,m),G(n,m), B(n, m)].
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Portanto, enquanto numa imagem em tons de cinza cada pixel é representado por um
tnico valor f(n,m), numa imagem colorida, cada pixel é representado por trés valores

(R(n,m), G(n,m), B(n, m)) que correspondem aos canais de cor vermelho, verde e azul.

3.3 Conversodes de Espacos de Cor

3.3.1 Conversao para Escala de Cinza

Para reduzir a quantidade de informagdo presente nas imagens podemos converte-las
a imagens em apenas tons de cinza usando uma transformacao simples. Apesar de uma
imagem em tons de cinza conter menos informacao do que uma imagem colorida, a maior
parte da informacao relacionada com caracteristicas importantes € preservada, como bor-
das, regides e contornos [55]. Como neste projeto estas sdo as informagdes que queremos
extrair, ndo sendo a cor das particulas relevante, as imagens sdo convertidas. A conversio

para escala de cinza utiliza uma combinacdo ponderada dos canais RGB:

Itons de cinza(n/ m) =a- Ivermelho(n/ m, 1’) + ﬁ : Iverde(nz m, 8) + Y Iazul(n/ m, b) (31)

sendo 1, m as coordenadas do pixel na imagem, r, g, b as intensidades das componentes
vermelho, verde e azul do pixel e a, §, y coeficientes ponderados que determinam a in-
fluéncia de cada componente de cor na conversdo. Estes valores refletem a sensibilidade
do olho humano as diferentes cores pelo que os valores mais comuns para esta conversao
sdo o = 0.2989, B =~ 0.5870 e y =~ 0.1140. O coeficiente mais elevado é o correspondente a

cor verde pois € a cor a qual o olho humano tem maior sensibilidade [49].

3.3.1.1 Implementacao em Python
Funcéo cv2.imread()

A funcdo cv2.imread () 1é a imagem no formato especificado e converte-a para uma ma-
triz numérica. O OpenCV suporta vérios formatos de imagem, os dados fornecidos para

este estudo encontram-se nos formatos JPG, PNG e JFIF, todos suportados pelo OpenCV.

Func¢ao cv2.cvtColor ()

A fungdo cv2.cvtColor () é utilizada para converter uma imagem de um espago de co-
res para outro. No cddigo, essa funcdo é utilizada para converter a imagem colorida,
no formato RGB, para uma imagem em escala de cinza. Os parametros desta fungéo
sdo imagem_colorida e cv2.COLOR_BGR2GRAY. O pardmetro imagem_colorida é a ima-
gem original que serd convertida e cv2.COLOR_BGR2GRAY é um cédigo de conversdo que
indica que a imagem deve ser convertida do espaco de cores RGB para escala de cinza
por meio da férmula ponderada 3.1 e utilizando os valores para «a, f e ) os valores mais

comuns indicados anteriormente. A fungdo retorna a imagem convertida para escala de
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cinza o que significa que a imagem resultante contém apenas intensidades de cinza, com

valores que representam a luminosidade de cada pixel, sem informacéo de cor.

Exemplo de Implementacao em Python

# Carregar a imagem

imagem_colorida = cv2.imread('imagem. jpg')

# Converter de RGB para escala de cinza

imagem_cinza = cv2.cvtColor(imagem_colorida, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

3.3.2 Conversao para o Espac¢o de Cor L*a*b*

A conversdo para o espago de cor L*a*b*, também denominado CIELAB, também pode
ser de particular interesse para a segmentacdo das imagens, uma vez que este espaco
de cores foi desenvolvido para ser perceptualmente uniforme, aproximando-se da forma
como o ser humano distingue as cores. Ao separar de forma explicita a componente de
luminéncia, L*, das componentes crométicas a*, a componente vermelho-verde, e b, a
componente amarelo-azul, o modelo L*a*b* permite uma anélise independente das vari-
agoes de iluminagdo. No contexto especifico da detecdo de particulas microscépicas em
lubrificantes, esta conversdo permite distinguir de forma mais clara regides com carac-
teristicas crométicas semelhantes, mas que se sobrepdem em termos de intensidade no
espaco RGB.

A conversdo de uma imagem do espago RGB para L*a*b* é feita convertendo-se a ima-
gem de RGB para CIEXYZ, e de seguida de CIEXYZ para CIELAB. O espago de cor CI-
EXYZ foi um modelo matemético definido para representar cores com base na percegdo
humana, é um espaco de cor aditivo e triestimulo, ou seja, descreve qualquer cor visivel
como uma combinac¢do ponderada de trés estimulos primdrios: X, Y e Z. Esses prima-
rios sdo imagindrios, ou seja ndo correspondem a cores reais que possamos ver ou gerar
fisicamente, mas foram escolhidos de forma a garantir que todas as fung¢des de correspon-
déncia de cor fossem ndo-negativas, o que facilita os cdlculos e evita erros numéricos. A
conversdo de valores RGB para CIEXYZ é feita através de uma transformagdo linear ba-
seada numa matriz de conversdo. Esta matriz depende das caracteristicas espetrais dos

primérios RGB utilizados, a transformagao é expressa por [56]:

X my1 mip miz| [R
Y| =|man myp my|-|G
Z mz1 mz; mzz| |B

No caso do OpenCV, a conversdo de RGB para CIEXYZ utiliza uma matriz de trans-
formacdo linear baseada na recomendagdo Rec. 709 com ponto de branco D65 [57]:
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X 0.412453 0.357580 0.180423| |R
Y| =10.212671 0.715160 0.072169| - (G
Z 0.019334 0.119193 0.950227( |B

Para a transformacdo de CIEXYZ para CIELAB utiliza-se [57, 58]:

116-YY3-16 seY > &3 6
L' = com b = — (3.2)
903.3-Y seY <88 29

] )
o )£

onde a funcao f(t) é definida da seguinte forma:

173, set >80 6
f(t) = comd = — (3.5)

3% + %, caso contrario 29

Nesta equagdo, X, Y e Z representam as componentes da imagem no espago CIEXYZ,
enquanto X,,, Y, e Z, sdo os valores do ponto branco de referéncia, no caso do OpenCV
0 D65. Em sistemas de cores como CIEXYZ e CIELAB, o ponto branco é uma referéncia
para o branco absoluto, define como um dispositivo deve interpretar o branco verdadeiro,
representado pelo valor 1 e ndo pelo valor 255, como ocorre nas representagdes de imagem
ndo normalizadas utilizadas em Python. O D65 corresponde a um espetro de luz com
temperatura de cor de aproximadamente 6504 Kelvin, o que equivale a uma luz diurna
média, ndo muito quente, ou seja ndo muito amarelada, nem muito fria, ou seja nem
muito azulada, os valores do D65 no espago CIEXYZ sdo X, = 0.950456, Y;, = 1.000 e
Z, = 1.088754, [57].

3.3.2.1 Implementa¢ao em Python
Funcgdo cv2.cvtColor () para Espago L*a*b*

A fungdo cv2.cvtColor () também pode ser utilizada para converter imagens para o es-
pago de cores L*a*b*. No cédigo abaixo, a imagem original em RGB é convertida através
de cv2.COLOR_BGR2LAB, que indica a transformacgédo do espago de cores RGB para o espaco
L*a*b*.

Exemplo de Implementacao em Python

# Converter do espago BGR para Lx*axbx*

imagem_lab = cv2.cvtColor(imagem_colorida, cv2.COLOR_BGR2LAB)
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3.3.3 Conversao para o Espaco de Cor HSV

O espago de cores HSV é amplamente utilizado em processamento de imagens e detegdo
de objetos devido as suas vantagens em relagdo ao espago de cor RGB. O que o distingue
deste tltimo espaco € a separacdo entre informagao de cor, da saturagdo e brilho, o que faz
com que seja particularmente 1til para dete¢do de elementos baseada em cor [59]. Tendo
em consideragdo que os elementos de interesse neste trabalho sdo particulas metalicas,
trabalhar com os canais da saturagdo e do brilho pode ser vantajoso.

Este espago pode ser representado pela convolugdo de trés matrizes, cada uma com
propriedades distintas, ao contrario do espago RGB, onde todas as matrizes correspon-
dem exclusivamente a informacao de cor. O matiz representado pela letra H determina as
diferentes cores, como vermelho, laranja e verde, variando de 0° a 360°, sendo 0° e 360° a
cor vermelha, devido a natureza ciclica do espago HSV; dessa forma, o espetro organiza-se
de maneira continua, onde 60° corresponde ao amarelo, 120° ao verde, 180° ao ciano, 240°
ao azul e 300° ao magenta. Por sua vez, a saturagdo, representada pela letra S, refere-se
a intensidade da cor, por exemplo, o vermelho pode ser classificado em vermelho escuro
ou vermelho claro, com valores que vao de 0% a 100%, sendo 100% totalmente saturado.
Por fim, o valor, representado pela letra V, define a luminosidade da cor, variando de 0%,
que corresponde a preto, a 100%, que corresponde a branco.

A transformagao do espago de cor RGB para o espago de cor HSV é néo linear, e as
férmulas de conversao sdo as seguintes [60]:

arccos (R-G)+(R-B) , seB< G
H= 24/(R-G)2+(R-B)(G-B)
27 — arccos (R-G)+(R-B) , seB>G
24/(R-G)2+(R-B)(G-B)
. max(R, G, B) - min(R, G, B)

max(R, G, B)

_ max(R, G, B)
V= 255

3.3.4 Implementacio em Python
Fungdo cv2.cvtColor()

Tal como mencionado em 3.3.1.1, a fungdo cv2.cvtColor () € utilizada para converter
uma imagem de um espaco de cores para outro. No c6digo, essa funcdo é utilizada para
converter a imagem colorida, no formato RGB para uma imagem no formato HSV. Os
parametros desta fungdo sdo imagem_colorida e cv2.COLOR_BGR2HSV, o que indica que a
imagem deve ser convertida do espaco de cores RGB para o espago de cores HSV retor-
nando a imagem convertida para HSV.
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Exemplo de Implementa¢do em Python

# Converter para o espago de cores HSV

imagem_hsv = cv2.cvtColor(imagem_colorida, cv2.COLOR_BGR2HSV)

3.4 Aumento do Contraste

O contraste em imagens refere-se a diferenga de luminancia ou cor que torna um ob-
jeto distinguivel do fundo e de outros objetos, é a diferenca entre as dreas mais claras e
mais escuras de uma imagem, garantindo a visibilidade dos detalhes presentes nela [61].
Tendo esta definicdo em consideragdo, o primeiro passo do pré-processamento consistir
em aumentar o contraste pode ser uma abordagem eficaz pois ajuda a realcar os detalhes
na imagem, tornando as diferencgas entre dreas claras e escuras mais pronunciadas, o que
ajuda a realgar os elementos de interesse. Isso é particularmente ttil em imagens micros-
copicas, onde pode ser necessério destacar particulas que de outra forma seriam dificeis

de visualizar. Descreve-se, de seguida, algumas técnicas para o conseguir.

3.4.1 Equalizacao de Histograma

A equaliza¢do de histograma redistribui os L niveis ordenados de intensidade de uma
imagem em escala de cinza X;,i = 0,...,L — 1, de maneira uniforme, de modo a que o
histograma, que corresponde a distribui¢do dos niveis de cinza, fique mais uniforme ou
equalizado, cobrindo toda a faixa de niveis disponiveis.

Esta transformacéo T(Xy), k =0, ..., L — 1 é definida como [62]:

4

k
T(Xi) = (L —1) - CDFx(X))] = l(L - 1) ) px(X)
i=0

onde L = 256 é o ntiimero de niveis de cinza, px(X;) é a fun¢do densidade de probabilidade
empirica px(X;) = %, sendo W o ntimero total de pixeis na imagem. Por fim, || denota
a parte inteira da transformagdo e CDF representa a fun¢do de distribui¢do cumulativa

empirica.

3.41.1 Exemplo Numérico

Consideremos a seguinte imagem composta por 16 pixeis com os seguintes niveis de in-

tensidade:
120 50 70 110

50 110 60 80
90 80 90 50
90 100 60 90

A tabela abaixo resume os valores calculados:
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Nivel i | n; | px(X;) = % | CDFx(X;) | T(i) = | 255 - CDFx(X;)]
50 |3 0.1875 0.1875 47
60 |2 0.125 0.3125 79
70 |1 0.0625 0.375 95
80 | 2 0.125 0.50 127
90 | 4 0.25 0.75 190
100 | 1 0.0625 0.8125 206
110 | 2 0.125 0.9375 238
120 | 1 0.0625 1.00 254

Apés aplicar a transformacdo, a nova imagem equalizada é:

254 47 95 238
47 238 79 127
190 127 190 47

190 206 79 190

Imagem equalizada:

A equalizacao distribui os niveis de cinza pela faixa completa [0, 255], melhorando o con-

traste global.

3.4.1.2 Implementacdo em Python
Fungdo cv2.equalizeHist ()

A fungdo cv2.equalizeHist () é utilizada para realizar equalizagdo de histograma numa
imagem em tons de cinza. Esta funcado redistribui os niveis de intensidade da imagem de

forma a aproveitar toda a gama possivel de valores e melhorar o contraste.

# Aplicar equalizag8o de histograma

imagem_equalizada = cv2.equalizeHist (imagem_cinza)

Para ilustrar este exemplo de forma mais intuitiva temos em baixo representada a imagem

original 3.1a e a imagem apds a aplicacdo de equalizagdo de histograma 3.1b:

3.4.2 CLAHE

O CLAHE é uma técnica que melhora o contraste de uma imagem ao aplicar a equalizagdo
de histograma mas de forma adaptativa. Diferentemente da equalizacdo de histograma
global, que redistribui de forma igual os niveis de cinza por todas as intensidades da ima-
gem, o CLAHE ajusta o contraste localmente, dividindo a imagem numa grelha de regides
retangulares, os tiles, onde a equalizagdo é realizada de forma independente [63]. Essa
inovagdo apresenta uma melhoria significativa em relacdo a equalizacdo de histograma

global, onde frequentemente ocorre perda de detalhes importantes devido ao contraste
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s

(a) Imagem original (b) Imagem Equalizada

Figura 3.1: Visualizagdo do efeito da aplicacdo da equalizagdo de histograma.

ser ajustado uniformemente em toda a imagem, o que significa que areas muito claras,
com niveis de cinza préximos ao méximo, ou muito escuras, com niveis proximos ao mi-
nimo, podem ser esticadas de forma desproporcional. Por exemplo, em imagens com
regides distintas, como a presenca de um objeto de cor clara na imagem, a aplica¢do da
equalizagdo de histograma pode aumentar o contraste do fundo, no entanto compromete
os detalhes do objeto por ser claro. Isso acontece porque o histograma global nao est4 li-
mitado a uma regido especifica, distribuindo as intensidades de forma uniforme por toda

a imagem [64].

3.4.2.1 Clip-Limit

O principal problema deste ajuste local é que, em regides homogéneas, os pixeis podem
ser remapeados para o valor mdximo, aumentando ainda mais o ruido da imagem. Para
evitar o problema, o algoritmo CLAHE limita o aumento do contraste utilizando o pa-
rametro clip-limit. Esse limite impede que a fungdo de distribui¢do acumulada empirica
exceda um valor certo valor, o clip-limit. Quando isso ocorre, os pixeis excedentes sdo
redistribuidos igualmente entre os restantes niveis do histograma.
A férmula para determinar o valor correspondente ao clip-limit é dada por [63]:
m-n
p= B-a

onde m - n corresponde ao ntimero de pixeis no respetivo tile, B o ntimero de classes (bins)

no histograma e o a percentagem maxima de pixeis permitida em cada classe (bin).
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3.4.2.2 Interpolacao Bilinear

Para cada tile é construido um histograma de intensidades de pixeis a partir do qual se

calcula a fungdo de distribui¢ao acumulada definida como:

= h(t)
CDF(s) = —
2N

onde h(t) é a contagem de pixeis com intensidade f, N é o ntimero total de pixeis no
tile e s é o valor de intensidade atual. Esta funcdo é usada para remapear os valores de
intensidade dos pixeis. Posteriormente é utilizada interpolagdo bilinear para suavizar as
transi¢Oes entre blocos adjacentes. Para um pixel P com valor s e posi¢do (i, j), o valor

mapeado s’ é dado por [63]:

s"= (1= y)(1 = x)Fa(s) +x - Fp(s)) + y((1 —x) - Fc(s) + x - Fp(s)) (3.6)

onde A, B, C e D sdo os pontos centrais dos blocos adjacentes superior esquerdo, superior
direito, inferior esquerdo e inferior direito respetivamente e F4, Fg, Fc e Fp sdo fung¢des
de mapeamento destas regides calculadas baseado em 3.6. Essas funcdes relacionam os
niveis de cinza originais dos pixeis dentro do bloco com os novos niveis de cinza equa-
lizados, de acordo com o histograma ajustado e o clip-limit. Tal como podemos observar
no esquema 3.2, x é a distancia normalizada entre P e 0 segmento AC formado pelos cen-
tros blocos adjacentes superiores e y a distancia normalizada entre P e o segmento AB

formado pelo centro bloco adjacente superior esquerdo e inferior esquerdo [65].

Figura 3.2: Esquema da interpolacéo bilinear.

3.4.2.3 Implementa¢ao em Python

Funcgdo cv2.createCLAHE()

A fungdo cv2.createCLAHE() € utilizada para criar as condi¢des para aplicar técnica de
CLAHE a uma imagem. Os dois parametros principais desta fungdo sdo clipLimit e
tileGridSize, o pardmetro clipLimit define o limite mdximo para a amplificacdo do
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contraste (), um valor maior permite mais contraste, mas pode amplificar o ruido. Por
sua vez, o pardmetro tileGridSize especifica o tamanho dos tiles onde a equalizagdo sera

aplicada.

O resultado da aplicagdo do CLAHE é uma imagem com o contraste aprimorado. A
fungdo apply () é utilizada posteriormente para aplicar o CLAHE a imagem em escala de

cinza.

Exemplo de Implementacao em Python

# Criar o objeto CLAHE
clahe = cv2.createCLAHE(clipLimit=2.0, tileGridSize=(8, 8))

# Aplicar o objeto CLAHE & imagem em escala de cinza

imagem_contraste = clahe.apply(imagem_cinza)

Para ilustrar este exemplo de forma mais intuitiva temos em baixo representada a imagem

original 3.3a e a imagem ap6s a aplicagdo do algoritmo CLAHE 3.3b utilizando um clip-
limit de 2 e tiles de tamanho 8 x 8:

&y %

(a) Imagem original (b) Imagem ap6s aplicagdo de CLAHE
Figura 3.3: Visualizagdo do efeito da aplicacdo de CLAHE.
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3.5 Filtros de Suavizacao

O objetivo da suavizagdo é reduzir o ruido presente na imagem sendo frequentemente
realizada utilizando filtros que aplicam uma operag¢do de convolugdo para atenuar as va-
riagdes abruptas entre intensidades de pixeis. Sendo que a suavizagdo acaba por desfocar
a imagem, deve vir apds o aumento de contraste, assim, haverd menor probabilidade de

alguns detalhes serem perdidos neste processo.

3.5.1 Filtro de Média

O filtro de média pode ser interpretado como uma operagdao de convolugdo, em que o
valor de cada pixel na imagem filtrada é determinado pela soma ponderada dos valores
dos pixeis dentro de uma janela. Essa soma é ponderada com um kernel cujos valores sdo

iguais. Para uma janela / X [, o kernel utilizado é:

K(m,n) = 1171 , para todo m, n.

Assim, o valor do pixel suavizado na posic¢do (i, j) é calculado como:

k k
I'G,j) = Z Z I(i +m,j+mn)-K(m,n),

m=—k n=—k
com k = 51,1 x 1 0 tamanho da janela e I a intensidade inicial do pixel.
3.5.1.1 Exemplo Numérico

Para uma janela 3 X 3, o kernel correspondente é:

K:

Ol— \O|— \O|—
\Ol—= \O|—= \O|—
\Ol—= \O|—= \O|—

Considerando um pixel de coordenadas (7, j) com intensidade 22 cujas intensidades dos

pixeis vizinhos sdo dadas pela janela seguinte:

12 15 10
20 22 18],
25 24 21

O célculo ponto a ponto do pixel resultante é dado por::

12-5 15-5 10-%5| [1.33 1.67 1.11
20-5 22-3 18-3| =222 244 2.00|.
25-3 24-3 21-%| [2.78 267 233

Somando todos os valores:

I'Gj)=1.33 +1.67 + 1.11 +2.22 +2.44 +2.00 + 2.78 + 2.67 + 2.33 = 18.56.

22



3.5. FILTROS DE SUAVIZACAO

O pixel central p da janela serd entdo substituido pelo valor 18.56, realizando-se o mesmo
processo para os restantes pixeis. Para lidar com o problema de ndo existirem valores
em redor das bordas e cantos para aplicar o kernel a solugdo padrado utilizada pela bibli-
oteca OpenCV € a técnica de border reflection, na qual os valores ao longo das bordas sdo

refletidos. Obtém-se a seguinte matriz:

22 20 22 18 22]
15 12 15 10 15
Matriz com border reflection: ({22 20 22 18 22
24 25 24 21 24
22 20 22 18 22

Ap6s a realizagdo do processo a todos pixeis obtém-se a seguinte matriz:

15.44 16.33 12.67
Matriz suavizada: [19.11 21.22 17.33
18.33 20.44 16.22

Ap6s calcular o valor suavizado do pixel central, a janela é deslocada para a posigao
seguinte, repetindo-se o processo para todos os pixeis da imagem. Importa salientar que
0s novos valores sao obtidos a partir da imagem original, garantindo que cada pixel da

imagem resultante é calculado de forma independente.

3.5.1.2 Implementacdao em Python

Fungdo cv2.blur ()
A fungdo cv2.blur() é utilizada para aplicar um filtro de média a uma imagem. Este
filtro reduz o ruido da imagem, calculando a média dos pixeis numa janela retangular
definida pelo utilizador. No cédigo abaixo, o pardmetro (1,1) especifica o tamanho da
janela do filtro, neste caso um quadrado de 9 X 9 pixeis.

A fungdo retorna a imagem suavizada, que apresenta menos ruido em comparagao
com a imagem original, mas pode também sofrer ligeira perda de detalhes, dependendo

do tamanho da janela utilizada.

Exemplo de Implementagdo em Python

# Aplicar o filtro de média

imagem_suavizada = cv2.blur(imagem_cinza, (9, 9))

Para ilustrar este exemplo de forma mais intuitiva temos em baixo representada a imagem

original 3.4a e a imagem ap0s a aplicacdo do filtro de média 3.4b kernel de tamanho 9 x 9:
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(a) Imagem original (b) Imagem com filtro de média

Figura 3.4: Visualizacdo do efeito da aplicagdo do filtro de média.

3.5.2 Filtro da Mediana

O filtro da mediana é um filtro ndo linear utilizado para suavizar imagens, que funciona
processando a imagem de forma local, cada janela é centrada num pixel, e a substituigdo
do valor ocorre apenas dentro da regido da janela e para o pixel a qual a janela foi aplicada.
Apbs esse calculo, a janela é movida para o préximo pixel, repetindo o mesmo processo
para toda a imagem. Ao contrério do filtro de média, que utiliza uma média ponderada
dos valores dos pixeis na vizinhanga, o filtro da mediana seleciona o valor mediano dos
pixeis dentro de uma janela de tamanho [/ X .

A férmula para calcular o valor do pixel suavizado na posigdo (i, j) é dada por:
I'(i, j) = Mediana {I(i +m,j+n):-k<m,n< k} ,
onde I'(i, j) é o valor do pixel suavizado na posigdo (i, j), I(i + m, j + n) sdo os valores dos

pixeis na janela de tamanho [ X [, e k = I_Tl define a posicdo central da janela.

3.5.2.1 Exemplo Numérico

Considerando a escolha de uma janela 3 X 3, posicionada sobre um pixel de intensidade
22, com a seguinte matriz de valores de intensidade:

12 15 10
Janela: {20 22 18].
25 24 21
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Para calcular o valor da mediana, todos os valores da janela sdo ordenados:
{10,12,15,18,20,21,22,24,25}.

A mediana é o valor central da lista ordenada que neste caso é 20. Assim, o valor do pixel
central da janela, originalmente 22, sera substituido pelo valor 20. Apés essa substituicao,
a janela é deslocada para o pixel seguinte, e 0 mesmo processo ¢é repetido, utilizando os

valores da matriz de intensidades original.

3.5.2.2 Implementa¢ao em Python

Fungédo cv2.medianBlur ()

A funcdo cv2.medianBlur () é utilizada para aplicar um filtro da mediana a uma imagem.
No exemplo de cédigo fornecido abaixo, o pardmetro imagem_cinza é a imagem de en-
trada, j4 em escala de cinza, enquanto o parametro 9 especifica o tamanho da janela como
I x I, neste caso 9 X 9. O filtro da mediana funciona substituindo o valor de cada pixel
pelo valor mediano dos pixeis dentro da janela, ordenados em termos de intensidade. A

fungdo retorna a imagem processada com o filtro da mediana aplicado.

Exemplo de Implementagdo em Python

# Aplicar o filtro de mediana a uma imagem

imagem_suavizada = cv2.medianBlur(imagem_cinza, 9)

Para ilustrar este exemplo de forma mais intuitiva temos em baixo representada a imagem
original 3.5a e a imagem ap0s a aplicagdo do filtro de média 3.5b utilizando um kernel de
tamanho 9 x 9:

3.5.3 Filtro Gaussiano

Entre os filtros mais utilizados, destaca-se o filtro Gaussiano que é utilizado para suavizar
imagens, reduzindo ruidos enquanto preserva variagdes suaves. A férmula matemética

do filtro Gaussiano bidimensional é dada por:

1 x? + y?
G(x/ y) = 27'((72 exp (_ 202 ) ’

onde ¢ é o desvio padrdo que controla o grau de suavizagdo. Este filtro € isotrépico, ou
seja, aplica suavizagdo uniforme em todas as diregdes.

A fungdo Gaussiana € separavel [66], o que significa que a convolugdo da imagem com
o kernel Gaussiano pode ser decomposta em duas convolugdes unidimensionais, uma em
cada diregdo. Ou seja:

G(x,y) = Gx(x) - Gy(y),
onde:
Gx(x) =

! ex —x—z G ( )— 1 ex _y_z
N P\722) W)= 2102 Pl7252)
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(a) Imagem original (b) Imagem com filtro de mediana

Figura 3.5: Visualizacdo do efeito da aplicagdo do filtro de mediana.

Essa separabilidade reduz a complexidade computacional de O(12) para O(2n). O que
significa que o nimero de operacdes deixa de crescer de forma quadratica em relagdo ao
tamanho da entrada, ndmero de pixeis de uma imagem, e passa a crescer de forma linear

Para garantir que o filtro Gaussiano preserve a intensidade total da imagem, o integral

de G(x, y) ao longo de todo o espago deve ser igual a 1.

[+S) [+3] [+S) [+S) 1 x2+y2
[ [ G(x,y)dxdy:[ [ 7 P | "5 dxdy = 1.

Usando a separabilidade da fun¢do Gaussiana, podemos dividir o integral em dois

termos unidimensionais:

o0 0o 3] 1 x2 2
/ / G(x,y)dxdy = (/ N exp (_F) dx) .

O valor do integral unidimensional é conhecido, por isso podemos tirar o seguinte

resultado:

| x? | x? 2
/_Oo Wexp(—ﬁ)dle = ([oo Wexp(—m)dx) =1
o que valida que o integral da func¢do Gaussiana bidimensional é 1.
Este resultado confirma que o filtro Gaussiano preserva a intensidade global da ima-
gem, como a soma dos pesos do filtro é igual a 1, o valor total de todos os pixeis na ima-
gem, ou seja, a intensidade global permanece inalterada. A fun¢do Gaussiana redistribui

a intensidade localmente, mas sem aumentar ou reduzir intensidade.
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3.5.3.1 Calculo do kernel Gaussiano

Na pratica, este filtro é implementado em imagens digitais como uma matriz discreta.
A férmula para o kernel é obtida determinando G(x, y) em coordenadas discretas e, em

seguida, normalizando os valores. A férmula para o kernel Gaussiano discretizado é dada

por:

1 m? + n?
K(m,n) = 202 OF (_?) ’

ondem,n € {-k,...,0,..., k} e sdo as coordenadas relativas ao centro do kernel. Por exem-

plo, para uma matriz 3 X 3, os valores de (1, n) relativos ao centro do kernel sao:

(-1,-1) (0,-1) (1,-1)
(-1,00 (0,00 (1,0)
(-1,1) (©,1) (@1
Além disso, o intervalo de valores para os quais os pesos sdo calculados é comum-
mente definido como [-30, 30]. Isso cobre aproximadamente 99% da distribui¢do Gaussi-
ana, sendo os restantes valores tdo pequenos e préximos de zero que a maior parte da fun-
¢do é considerada no célculo, sem a necessidade de um kernel excessivamente grande [66].

Ap6s o calculo do kernel, é importante normaliza-lo:

i i K(m,n) =1.

m=—k n=—k

O kernel Gaussiano é normalizado para garantir que, ap6s a aplicagdo do filtro em
todos os pixeis, a intensidade média da imagem resultante deve ser igual a intensidade
média da imagem original, preservando assim a intensidade global desta tltima, garan-

tido que ndo fica nem mais clara nem mais escura [48].

3.5.3.2 Convoluc¢io com o kernel Gaussiano

A aplicagdo do filtro envolve a convolugao da imagem com um kernel Gaussiano discreti-

zado. O valor do pixel suavizado na posicao (i, j) € dado por:
ko k
Ii,j)= > > Km,n)-1(i+m,j+n),
m=—k n=—k

onde K(m, n) é o kernel Gaussiano e I(i + m, j + n) sdo os pixeis vizinhos.

Influéncia de o

Como mencionado, o parametro ¢ controla o grau de suavizagdo aplicado a imagem.
Quando ¢ é pequeno, o filtro concentra a maior parte do seu peso em torno do ponto
central, resultando numa suavizagdo leve, afetando apenas os pixeis muito préximos do

centro do kernel. Por outro lado, quando ¢ é maior o filtro considera contribuic¢des de
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pixeis mais distantes, isto resulta numa maior suavizac¢ao e consequente redugao de ruido.
Contudo, uma suavizacdo excessiva pode levar a perda de detalhes importantes, como
bordas de particulas.

3.5.3.3 Exemplo Numérico

Para 0 = 1.0 e um kernel 3 X 3:

0.0585 0.0965 0.0585
K =10.0965 0.1592 0.0965
0.0585 0.0965 0.0585

A soma dos valores deste kernel é dada por:
0.0585 + 0.0965 + 0.0585 + 0.0965 + 0.1592 + 0.0965 + 0.0585 + 0.0965 + 0.0585 = 0.7792

Para normalizar o kernel, dividimos cada elemento pelo valor 0.7792. O kernel normali-

zado sera:

0.0751 0.1239 0.0751
K =10.1239 0.2043 0.1239
0.0751 0.1239 0.0751

Suponhamos agora a seguinte janela 3 X 3 centrada num pixel de intensidade 22:
12 15 10

Janela original: (20 22 18].
25 24 21

O valor suavizado do pixel central é obtido pela convolugdo da janela de intensidades
com o kernel normalizado. O que resulta em:

12-0.0751 15-0.1239 10-0.0751 0.901 1.859 0.751
20-0.1239 22-0.2043 18-0.1239| = (2.478 4.475 2.230|.
25-0.0751 24-0.1239 21-0.0751 1.878 2974 1.577

Somando todos os valores ponderados:

I’ =0.901 + 1.859 + 0.751 + 2.478 + 4.475 + 2.230 + 1.878 + 2.974 + 1.577 = 19.12.

Assim, o valor suavizado do pixel central passa de 22 para aproximadamente 19.12. Este
processo é repetido para todos os pixeis da imagem, utilizando sempre os valores de in-

tensidade originais.
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3.5.3.4 Exemplo de Implementacio em Python
Funcao cv2.GaussianBlur ()

A fungdo cv2.GaussianBlur () é utilizada para aplicar um filtro Gaussiano a uma ima-
gem. No cédigo abaixo, o pardmetro (1, 1) especifica o tamanho do kernel Gaussiano
utilizado e o Gltimo pardmetro o representa o desvio padrao que vai ser utilizado na fun-
¢do Gaussiana.

No exemplo, é definido 0 = 0, o que significa que o OpenCV calculard automatica-
mente o valor ideal de ¢ com base no tamanho do kernel, escolhido de forma empirica. O
o é calculado através da expressao [67]:

0=0.3"-((ksize—1)-05-1)+0.8

onde ksize é referente ao tamanho do kernel.
A fungdo retorna a imagem suavizada. O filtro Gaussiano, ao contrario do filtro de
média, aplica pesos diferentes aos pixeis vizinhos, com base na distribuicdo Gaussiana,

permitindo uma suaviza¢do mais natural.

Exemplo de Implementacao em Python

# Aplicar o filtro Gaussiano

imagem_suavizada = cv2.GaussianBlur(imagem_cinza, (9, 9), 0)

Para ilustrar este exemplo de forma mais intuitiva temos em baixo representada a imagem
original 3.6a e a imagem ap6s a aplica¢do do filtro gaussiano 3.6b utilizando um kernel de

tamanho 9 X 9 e ¢ calculado automaticamente:

3.5.4 Filtro Bilateral

Apesar do filtro Gaussiano preservar varia¢des suaves, as bordas das particulas podem
apresentar grandes variagdes de intensidade em relacdo ao fundo da imagem. O filtro
Bilateral, além de suavizar a imagem para reduzir o ruido, também preserva as bordas
pois tem em consideragdo tanto a proximidade espacial dos pixeis quanto a similaridade
de intensidade entre eles [48]. O filtro Bilateral é composto pela combinag¢do de duas
fungdes Gaussianas, uma no dominio espacial e outra no dominio da intensidade.

A distancia euclidiana entre dois pontos Py, P, € R” definidos por P1 = (x1, Xx2,...,Xy)
e P> =(y1,Y2,...,Yyn) é dada por [68]:

d(Py,Py) = (3.7)

No caso de um plano bidimensional, como € o caso das imagens em tons de cinza, em que

os pontos se reduzem a P1 = (x1, x2) e P> = (y1, y2) pode-se resumir a:
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(a) Imagem original (b) Imagem com filtro Gaussiano

Figura 3.6: Visualizacdo do efeito da aplicacdo do filtro Gaussiano.

d(P1, Pp) = \/(yl - x1)% + (y2 — x2)? (3.8)
O valor transformado da intensidade do pixel, apds a aplicagdo do filtro bilateral, é
dado por:
I',j) = ! Z G \/(i—m)2+(j—n)2 - Go,(1(i,j) = I(m, n)|) - I(m, n)
7 W(i’j) (m n)es Os Oy 7 7 7
onde:

* (i,]) sao as coordenadas do pixel central tendo em conta o didmetro da janela esco-
lhida.

(m, n) sdo as coordenadas dos pixeis vizinhos dentro de uma janela espacial S,

Go, (\/(1 —-m)?+(j - n)z) = exp (—M) é a fungdo de proximidade espacial

202
baseada na distancia euclidiana definida em 3.8,

G, (1(i,7) = I(m,n)|) = exp (—W) é a fung¢do de similaridade de intensi-

dade (baseada na diferenca de intensidade entre I(i, j) e I(m, n)),

W(i, j) é a constante de normalizagdo dada por:

WG, j)= > Go(yli=mP +(j =) Go, (1, ) = 10m, m)).

(m,n)es

30



3.5. FILTROS DE SUAVIZACAO

3.5.4.1 Exemplo Numérico

Consideremos uma pequena janela 3 X 3 em torno do pixel central de coordenadas arbi-
trdrias (i, j) com intensidade igual a 22, com os seguintes valores de intensidade I(m, n)
para os pixeis em redor deste:

12 15 10

20 22 18|.

25 24 21

Aqui assumimos que o pixel central (7, j) tem uma intensidade I(i, j) = 98. Vamos
considerar para este exemplo os valores 05 = 1 e 0, = 2. Com estas constantes vamos
calcular a fungdo de proximidade espacial G,, e a funcao de similaridade de intensidade

Gy, paraopixel (i—1,j —1):

O -
Gl == P == D) = exp [~ —enp (- -

= exp (—%) =exp(-1) = 0.3679.

2
Go, (GG, j) = 1(i = 1,j = 1) = G, (122 - 12]) = G,,(10) = exp (_;_22) = exp (

r

_10
2o7)

100
= exp (—?) = exp(—0.5) ~ 3.72 - 107°.

O peso, tendo em conta apenas o pixel (i —1,j — 1), é calculado como:

W(i,j) = Ggs(\/(z’ — (i =12+ - (j = 1)2)-Go, (|1, j)-I(i-1,j-1)|) ~ 0.3679:3.72-10~® ~ 1.37-10°.

Agora, para obtermos o peso tendo também em consideragdo os restantes pixeis den-
tro da janela, somamos os produtos ponderados de cada pixel e normalizamos dividindo

pelo peso total.

Janela de pixeis com o respetivo peso
(12,0.3679 - 3.72-107°)  (15,0.6065 - 0.002) (10,0.3679 - 1.52 - 1078)
(20, 0.6065 - 0.607) (22,1.0-1.0) (18,0.6065 - 0.1353)
(25,0.3679 - 0.3247)  (24,0.6065-0.607)  (21,0.3679 - 0.8825)

Peso total e Intensidade ajustada

W= > G, -Gy, ~2262,

V) =5 > Goyi=m2+ (=) Go, (10, )~ 0m, m)) - I(m, ).

(m,n)es
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Substituindo os valores:

1

I'i,j) = ) (12-1.37e—6 +15-0.00121 + 10 - 5.59¢—9 +20 - 0.368 + 22 - 1.0 + 18 - 0.082 + 25 - 0.119 + 24 -
Neste exemplo, o novo valor de intensidade no pixel central (i, j), ou seja, no pixel de

intensidade 22, é substituido por um valor aproximado a 21.44.

3.5.4.2 Implementacao em Python
Fungdo cv2.bilateralFilter ()

A funcdo cv2.bilateralFilter () é utilizada para aplicar um filtro bilateral a uma ima-
gem.

No cédigo fornecido abaxo, a varidvel imagem_cinza é a imagem de entrada, e o se-
gundo parametro, d = 9, especifica o didmetro da janela que sera usada para filtrar os
pixeis ao redor de cada pixel central.

Os parametros sigmaColor e sigmaSpace controlam, respectivamente, o grau de suavi-
zagdo nas dimensodes de brilho e no espago, distdncia entre os pixels. Quanto maiores
esses valores, mais forte serd o efeito de suavizagéao.

A fungdo retorna a imagem suavizada, que apresenta menos ruido.

Exemplo de Implementacao em Python

# Aplicar o filtro bilateral

imagem_suavizada = cv2.bilateralFilter(imagem_cinza, d=9, sigmaColor, sigmaSpace)

No exemplo visual abaixo conseguimos ver o efeito de diferentes valores para sigma-
Color e sigmaSpace que neste caso é representado por o,:

ogi=3

o, =10 o =30 o = 100 or =300

Figura 3.7: Diferentes valores para os parametros de dominio espacial e de intensi-
dade [69].
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3.6 Avaliacdao Quantitativa dos Filtros

A utilizagdo de métricas quantitativas é fundamental, pois garante uma avaliagdo objetiva,
reprodutivel e compardvel entre diferentes métodos, ultrapassando as limita¢des da sim-
ples inspegdo visual. Além disso, permite assegurar que o processamento ndo introduz
degradacao excessiva, evitando perda de informacao relevante ou o inverso, a criagdo de
artefactos indesejados que inicialmente ndo estavam presentes na imagem. No capitulo
2 é brevemente referido que nos artigos [25, 37] sdo utilizadas 2 métricas para comparar
técnicas, o MSE e PSNR.

3.6.1 MSE

A métrica MSE permite quantificar a diferenca ao quadrado, tomada em média, entre
a intensidade dos pixeis da imagem original e os da imagem depois de pré-processada.
Sendo I a imagem original e K a imagem filtrada, ambas com dimensdes m X 1, o MSE é

definido como [70]:

n

1 m
MSE:EZ

[1G, /) - K(, )] (3.9)
i=1 j=1

Quanto menor for o valor de MSE, maior serd a semelhanca entre as duas imagens.

3.6.2 PSNR

A métrica PSNR mede a qualidade da imagem processada em relagdo a original, sendo in-
versamente proporcional ao MSE. Assume-se que os valores de intensidade variam entre

0 e MAX], o valor méximo de intensidade na imagem. A PSNR é definida como [70]:

MAX?

MSE (3.10)

PSNR = 10 - log,,

Valores mais elevados de PSNR indicam que hd menos alteragdes na imagem filtrada
em relagdo a original. Para imagens em tons de cinza, onde o valor de MAX| é 255, o
PSNR deve estar entre 30 e 50 dB! para evitar uma degradacio percetivel da qualidade
visual [70]. No caso do PSNR, indica a razdo entre a poténcia mdxima da imagem e a

poténcia do erro de reconstrugao.

3.6.3 Structural Similarity Index Method (SSIM)

Além das métricas 3.6.1 e 3.6.2 o artigo [70] também faz referéncia a métrica SSIM. Esta
também avalia a semelhanca estrutural entre duas imagens, no entanto reflete melhor a

percecdo visual humana, pois em vez de comparar os pixeis diretamente como o MSE,

1dB significa decibel, uma unidade logaritmica que expressa a razao entre dois valores de poténcia ou
intensidade.
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considera as componentes luminancia, contraste e estrutura. A expressdo para calcular

esta métrica é dada por [70]:

(Quruk + C1)(2o1x + C2)

SSIM(I, K) =
(I K) (y% + y%( + Cl)(a% + Ui + C2)

(3.11)

onde uj e uk sdo as intensidades médias locais das imagens I e K, ou seja, da imagem
original e da imagem ap6s o pré processamento; 012 e ai sdo as varidncias locais e o7k € a
covariancia local entre I e K. Por sua vez, C; = (0.01 - MAX;)? e C, = (0.03 - MAX;)?, C;
e C; sdo pequenas constantes utilizadas para garantir a estabilidade numérica, evitando

divisdes por zero [71].

O valor da SSIM varia entre 0 e 1, sendo que um SSIM mais préximo de 1 significa
que as imagens, mesmo ap0s ser realizado o pré processamento, ainda sdo idénticas ndo
havendo uma degradagdo significativa da imagem original, enquanto que valores abaixo

de 0.9 indicam perdas visiveis na estrutura da imagem [71].

3.7 Segmentacao

A segmentacdo tem como objetivo identificar e isolar objetos de interesse, sendo que a
detecdo de bordas faz parte dessa etapa, fornecendo informagdes estruturais essenciais
para a posterior extracdo das delimita¢des exteriores das estruturas de interesse para este
projeto, as particulas. Apds o pré-processamento, avalia-se visualmente a capacidade do
algoritmo em identificar corretamente os contornos, garantindo que nenhuma interferén-
cia do ruido de fundo seja interpretada como uma borda. Para as imagens convertidas
para o espaco de cores em tons de cinza, adotou-se uma abordagem preliminar baseada
na detecdo de bordas, sendo o algoritmo de Canny o método tradicional mais eficiente
para esse proposito [72]. O método de Canny destaca dreas de transi¢do abrupta na in-
tensidade da imagem, identificando como bordas as &reas que correspondem as variagdes
mais acentuadas, sendo estas definidas como todas aquelas cujo nivel de intensidade de
brilho é superior a um determinado valor. Este processo combina diversas técnicas, o flu-

xograma 3.8 descreve o processo geral do método de Canny [73], aplicado a este projeto.
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Saida: Imagem binéria com
as bordas fortes delineadas
a branco

Supressdo de Ndo Maximos

Entrada: Imagem ja pré- ‘ Célculo do Gradiente Calculo da Magnitude do
processada Horizontal e Vertical Gradiente
H Limite de histerese H

Figura 3.8: Fluxograma do método de Canny.

Por outro lado, quando a imagem é convertida para o espaco de cores L*a*b*, a seg-
mentagdo requer uma abordagem diferente. Tal como descrito em 3.3.2 este espago foi
desenvolvido para se aproximar da forma como o olho humano percebe a cor, separando
a informacado de luminosidade da informacao cromatica, isso permite uma distin¢do mais
clara entre elementos de interesse e fundo, mesmo quando as bordas ndo sdo bem defini-
das em termos de intensidade.

Assim, em vez de recorrer a detegdo de bordas utilizando Canny, visto que esta ferra-
menta apenas é aplicada em imagens em tons de cinza e depende das transi¢des abruptas
de intensidade, opta-se por aplicar um algoritmo de clustering, o K-means, que agrupa os
pixeis com base nas suas caracteristicas nos trés canais do espago L*a*b*. Este método per-
mite identificar regides com aparéncia visual semelhante, agrupando pixeis com base na
sua semelhanca visual, neste caso particulas e fundo, de forma coerente com a percegdo
humana.

3.7.1 Detecao de Bordas utilizando Canny
3.7.1.1 Cilculo do Gradiente

O célculo do gradiente é o primeiro passo no método de Canny. Como o gradiente de
uma imagem indica a taxa de variagdo da intensidade em diferentes dire¢des, este passo
tem como objetivo identificar as dreas de transi¢do abrupta na intensidade da imagem,
que correspondem as bordas. Para calcular o gradiente, utilizam-se as derivadas parciais
da imagem nas diregdes x e y, representadas por Gy e Gy:

dl Jl

Gx = 3 Gy =35

dx Ay
No entanto, como as imagens digitais sdo representadas como matrizes, ou seja, fun-
¢des discretas e ndo continuas, ndo é possivel calcular derivadas no sentido cléssico, sendo
necessario recorrer-se a aproximagdes numéricas chamadas derivadas parciais discretas,

que substituem a variagdo infinitesimal por diferencas finitas entre valores de intensidade
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de pixeis vizinhos. Para o cdlculo dessas aproximagdes, os operadores de Sobel consti-
tuem uma abordagem utilizada, o OpenCV é uma das bibliotecas de processamento de
imagem que os implementa para estimar gradientes direcionais. Estes operadores apli-
cam um kernel convolucional sobre imagem para estimar as taxas de varia¢ao, na dire¢do
x e y, da intensidade, além disso, incorporam uma componente de suavizagdo porque
os valores do kernel sdo ponderados, quanto mais préximos os pixeis estiverem do centro
mais influéncia tém no calculo do valor final de cada pixel. Abaixo temos os kernels de
tamanho 3 X 3, onde podemos observar que um kernel é igual ao outro com uma rotagao
de 90°, além disso ambos apresentam uma linha central de zeros, o que reforga a sensibili-
dade direcional, o kernel do gradiente horizontal possui zeros na coluna central, enquanto
o vertical possui zeros na linha central. [74]:

-1 01 -1 -2 -1
-1 01 1 2 1

Para cada pixel (i, j) da imagem I, aplica-se convolugdo com os kernels de Sobel:

2 2 2 2
Gy(i, j) = Z Z Go(m, n)-I(i+m=1,j+n-1), G,(i,j) = Z Z Gy (m, n)-I(i+m—-1, j+n-1),
m=0 n=0 m=0 n=0
A magnitude do gradiente em cada pixel (i, j), G(i, j), que representa a intensidade
da variagdo de brilho no pixel, é calculada combinando as derivadas nas dire¢des x e y

naquele ponto:

Gli, ) = \J(Gx(i, )2+ (Gy i, )

3.7.1.2 Supressiao de Nao Maximos:

Neste préoximo passo do processo o objetivo é refinar a detecdo de bordas previamente
realizada, garantindo que apenas os pixeis mais significativos ao longo das bordas se-
jam preservados, com o intuito de ter linhas finas e bem definidas. Na etapa anterior,
verificou-se que o gradiente indica a variacdo de intensidade da imagem, destacando as
transicOes abruptas entre dreas claras e escuras, além disso, cada pixel possui uma dire-
¢do associada ao gradiente, que indica para onde ocorre a maior variagdo de intensidade.
Nesta etapa, compara-se a magnitude do gradiente de cada pixel com a dos seus vizinhos
ao longo da diregdo do gradiente. Por exemplo, se um pixel possui um gradiente direci-
onado para a direita, isso indica que a maior variacdo de brilho ocorre nessa direcdo. A

direcdo do gradiente 6 também ¢é determinada pelas derivadas parciais Gy e Gy:
Gy(i/ ]) )
Gy(i,]))’

Com base na dire¢do do gradiente, toma-se a seguinte decisdo:

0(3i,j) = arctan(
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1. Se a magnitude do gradiente do pixel for superior a magnitude do gradiente dos
pixeis adjacentes, na direcdo do gradiente, o pixel mantém a sua magnitude.

2. Caso contrério, a magnitude do gradiente do pixel é definida como 0.

Assim, geralmente sdo examinados trés pixeis dentro de uma vizinhanga 3 X 3 ao
redor do pixel (7, j), por exemplo, se 6 = 0°, entdo os pixeis (i + 1, ), (i,j) e (i — 1, yj sdo

comparados e posteriormente é tomada a decisdo mencionada acima.

3.7.1.3 Limiariza¢dao com Histerese:

Apbs a supressdo de ndo maximos, as bordas obtidas podem conter tanto respostas fortes
como respostas fracas, ou seja, pixeis que representam bordas bem definidas e outros que
sd0 mais incertos, no entanto algumas das bordas fracas podem corresponder a ruido.
Para diferencié-las de bordas reais, aplica-se um processo denominado limiarizagdo com
histerese, que utiliza dois limiares, um inferior representado por Li,s € um superior, re-
presentado por Lsup. Consideremos agora, para simplificagdo, G(i, j) = G. A classificagdo
dos pixeis como borda ou fundo é baseada nas seguintes condigdes:

* Pixeis com G > Lgyp sdo considerados bordas fortes.
* Pixeis com Lins < G < Lgyp sdo preservados se forem adjacentes a bordas fortes.

e Pixeis com G < Ly sdo descartados, mais uma vez, sendo definidos como 0.

Para determinar os valores para L;, e Lsyp existem varias abordagens como veremos a

seguir.

Método de Hossain et al.

De acordo com Hossain et al. [74] para escolher os limiares podemos utilizar:

Liyf = max (O, H- G)

+
Lsyp = min (A, K G)

b
onde u e 0 sdo o valor médio e desvio padrdo da fungao densidade de probabilidade em-
pirica, construida a partir do histograma da imagem, A é o valor maximo de intensidade
da imagem, neste caso 255, a é um parametro empirico entre 5 e 7, preferencialmente 6 e
b é um pardmetro empirico entre 2 e 4, preferencialmente 3 [74].

37



CAPITULO 3. METODOS

Método de Otsu

Um dos critérios para definir estes limiares é a utilizagdo do método de Otsu [75], uma
técnica para sele¢do de limiar baseada na analise do histograma de niveis de intensidade
da imagem, podendo também ser aplicado para definir automaticamente os limiares do
algoritmo de Canny, como proposto por Fang et al. [76]. A ideia central do método é
dividir os pixeis da imagem em duas classes e encontrar o valor de limiar que maximiza
a separagdo entre essas classes, isso é feito por meio da maximizagdo da varidncia entre
as classes.

Seja G = {0, ..., L — 1} o conjunto dos niveis de cinza da imagem I(x, y), e P; a proba-
bilidade de ocorréncia do nivel de cinza i. Quando se escolhe um limiar T, a imagem é
dividida em duas classes, a classe Cog = {0, ..., T} que representa a regido de fundo onde
se encontram os pixeis com intensidade igual ou inferioraT e C; ={T +1,...,L -1} que
representa a regido que contém a borda, onde se inserem os pixeis com intensidade igual
ou superiora T.

As probabilidades das duas classes sdo dadas por:

T
aO:ZPi/ 0(1=1—0(0

i=0

Assim, as médias das intensidades em cada classe sdo dadas por:

1 ZTl 1 Li
po=— ) iP;, w1 =— iP;
a0 N

Como resultado, a média global da imagem é:

-1
p= 2P
i=0
A funcdo critério de Otsu, baseada na varidncia entre as duas classes, é expressa por:

nA(T) = ao(uo — w)?* + ar(u1 — p)?

ou, equivalentemente:

n*(T) = apai(uo — p1)?
O valor 6timo do limiar T* é aquele que maximiza *(T) e é utilizado como o limiar su-
perior no algoritmo de Canny, L, = T" e o limiar inferior é definido proporcionalmente
como:

Linf = - Lsup, a€1]0.3,0.6].
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Método de Zhao et al.

Outra abordagem para definir automaticamente os limiares do algoritmo de Canny é a
proposta por Zhao et al. [77], baseada numa abordagem Bayesiana e entropia cruzada,
que é uma medida da diferenga de informacao entre duas distribuigdes de probabilidade
definida como:

N .
D(P,Q) = Y piln (’;—)
i=1 !

onde P = {p1,p2,....,pn} € Q = {491,92,...,qn} sdo as duas distribui¢cdes empiricas de
probabilidade. Embora P e Q sejam distribui¢des empiricas de probabilidade, a seme-
lhanca de P; utilizado no método de Otsu, neste caso representam distribui¢des distintas
associadas a diferentes regides da imagem, a regido do fundo, correspondente ao dleo
lubrificante sem particulas metdlicas, e a regido do objeto presente, que neste caso sdo
as particulas metalicas suspensas no 6leo. Primeiramente queremos separar os pixeis da
imagem em duas classes, a classe Cp e Cy, tal como aplicado no método de Otsu descrito
anteriormente. Suponhamos que p; corresponde a distribui¢do da classe do fundo, entdo

é matematicamente definida da seguinte forma:
P;
T
pi =1 2j=0Li

0, caso contrario

, se0<i<T

onde T corresponde ao limiar utilizado. Entdo, p; é a probabilidade de um pixel ter in-

tensidade i, dado que pertence a classe do fundo. Analogamente podemos definir g;:

Qi

= , seT+1<i<L-1
qi = Zj=T+1Qj

0, caso contrario

Neste procedimento também serd utilizada a entropia cruzada simétrica, que é defi-
nida como:

N N
D(P:Q):Zpiln%+2qiln% (3.12)
i=1 ] !

Assume-se que os valores de intensidade seguem distribui¢des Gaussianas em cada
classe, com média p; e varidncia 01.2. Assim, a probabilidade condicional de um valor g,

um valor de cinza, dado a classe i € {Cy, C1} é:

— )2
pgli) = — eXp(——(g “1))~

V27o; 207

1
As probabilidades a priori das classes do fundo e do objeto sdo obtidas através do
histograma da imagem h(g):
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T L-1
P, = ) h(g), Pc,= Y. h(g),
g=0 g=T+1

e as variancias correspondentes a cada uma dessas classes podem ser determinadas como:

T
1) = 5 ;) h(g) g - e

L-1
o¢,(T) = % > M9 [g-ne (]
1 g=T+1

Com a teorema de Bayes obtemos entdo as probabilidades a posteriori:

Pip(g | i)
PCop(g | CO) +PC1p(g | Cl)

p(il|g)=

representando P; probabilidade a priori da classe 7, neste caso ie{Cy, C1}. Para avaliar
0 qudo bem um valor ¢ separa as duas classes, utilizamos a entropia cruzada simétrica
definida em 3.12:

D(Cy: C1;g) = 1 1n(1+p(C°|g))+ 1 1n(1+p(c1|g)).

31+p(Colg) \1+p(Cilg)) 3A+p(Cilg) \1+p(Colg)

Esta férmula mede o grau de separacdo entre as distribui¢des de fundo e borda para
cada valor g, ou seja, se p(Co | g) for proximo de p(C; | g), a separagdo é fraca, caso
contrdrio, se uma das probabilidades for muito maior, a separagdo é forte. Para cada

valor possivel de limiar T, calcula-se a entropia cruzada total entre as duas classes:

e s PO () Mo
(Co:CiiT) = ), 5=D(Co: Ciig)+ ), 5-D(Co: Crig).
g=0  Co g=T+1 = &1

O limiar 6timo T* é obtido de maneira a maximizar a entropia cruzada entre as classes:

D(Cp:C1;T*) =maxD(Cy : Cy;T)
onde T* é o valor 6timo do limiar encontrado por busca iterativa. T* serd utilizado para
definir o limiar superior L, e o limiar inferior L;; :
me = ;- T Lsup = g * T

onde a; e a; sdo fatores multiplicadores que definem os limiares inferior e superior, a; <

as.
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3.7.1.4 Implementa¢do em Python
Funcao cv2.Canny ()

A fungdo cv2.Canny () é utilizada para aplicar o método de detecao de bordas de Canny
a uma imagem.

No cédigo abaixo, a varidvel imagem_pp representa a imagem de entrada, que deve
ser a imagem j4 previamente pré-processada. Os pardmetros thresholdl e threshold2
definem os limiares inferior e superior para a etapa de limiarizacdo com histerese.

A fungdo retorna uma imagem bindria, onde os pixeis pertencentes as bordas sado

representados pelo valor 255 (branco), enquanto os restantes pixeis assumem o valor 0

(preto).

Exemplo de Implementacao em Python

O c6digo abaixo demonstra a aplicagdo do algoritmo de Canny a uma imagem.

# Aplicar a fungdo que deteta as bordas de Canny
bordas_detetadas = cv2.Canny(imagem_pp, threshold1=50, threshold2=100)

Para ilustrar este exemplo de forma mais intuitiva temos em baixo representada a imagem
original 3.9a e a imagem bindria 3.9b resultante da aplicagdo do algoritmo de Canny, sem
ter sido realizado pré-processamento, ou seja, aplicando diretamente a fun¢do na imagem

cinza, utilizando um Lixs de 50 e um Lgyp de 100:

(a) Imagem original (b) Imagem ap6s a aplicagdo de Canny

Figura 3.9: Visualizagdo das bordas detetadas utilizando o algoritmo de Canny.
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3.7.2 Clustering como Método de Segmentacao

O clustering permite identificar regides com propriedades homogéneas com base em me-
didas de distancia ou similaridade, visa identificar subconjuntos (clusters) cujos elementos

apresentam menor variabilidade interna e maior separacdo entre grupos.

3.7.2.1 K-means

O K-means é um dos algoritmos de clustering mais utilizados pela sua simplicidade, efici-
éncia computacional e aplicabilidade em diversos contextos. A sua finalidade é particio-
nar um conjunto de dados X = {x1,x2,...,x,} C R? em k grupos distintos, de forma a
minimizar a varidncia intra-cluster [78].

A fungéo objetivo do K-means é dada por:

k
J= >0l -l (3.13)

j=1 x;€S;

aqui S; representa o conjunto de pontos pertencentes ao cluster j, e : é o centréide cor-
respondente, definido por [78]:

1
] X,'GS]'
A norma ao quadrado representa a distancia euclidiana, ao quadrado, entre o vetor x;
e o centréide y i

D
Ixi = pyl1? = - (it = p.0) (3.15)

d=1

onde D € a dimensao dos vetores x; e ;.
Para inicializagdo sdo escolhidos aleatoriamente k centréides, seguidamente cada ponto

é atribuido ao cluster cujo centréide estd mais préximo, com base na distancia euclidiana
3.15. Por fim, os centréides sdo recalculados como a média dos pontos em cada cluster
3.14 e o processo repete-se até que os centrdides deixem de variar significativamente, ou
seja, 0 momento em que a fungao objetivo 3.13 é estabilizada, ja ndo melhora mais. Nesta
abordagem, cada pixel da imagem foi representado por um vetor tridimensional no es-
pago L*a*b*, a aplicagdo do algoritmo K-Means com k = 2 permite agrupar os pixeis em
dois clusters, ou seja, um correspondente as particulas e outro ao fundo.

3.7.2.2 Implementacdao em Pyhton

A classe KMeans () da biblioteca scikit-learn é utilizada para realizar a segmentacdo da

imagem através de clustering.
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No contexto deste trabalho, a imagem deve ser previamente convertida para o espago
de cores L*a*b*, sendo depois redimensionada para um vetor bidimensional onde cada
linha representa um pixel, e cada coluna representa um dos canais (L, a, b).

O parametro n_clusters define o nimero de grupos a serem identificados — neste
caso, k = 2, representando particulas e fundo. O pardmetro random_state garante a
reprodutibilidade dos resultados, e n_init define o niimero de reinicializagdes com dife-
rentes centréides para melhorar o modelo.

A fungdo fit_predict () ajusta o modelo aos dados e retorna os rétulos correspon-
dentes a cada pixel que posteriormente sdo reformatados para as dimensdes originais da
imagem para visualizagdo da segmentacéo.

Exemplo de Implementacao em Python

# Aplicagdo do algoritmo K-means
kmeans = KMeans(n_clusters=2, random_state=0, n_init=10)

labels = kmeans.fit_predict(pixel_values)

3.8 Operacdes Morfolégicas

A morfologia matemadtica é uma abordagem utilizada para a extracdo de informacgdes
estruturais em imagens através da aplicagdo de operagdes nao lineares. Entre estas ope-
ragdes, destacam-se a dilatacdo e a erosdo [79], sendo que a dilatacdo desempenha um pa-
pel fundamental na melhoria da dete¢do de bordas, ao permitir a conexdo de segmentos
descontinuos e a unificagdo da delimitagdo da estrutura [80]. Deste modo, apds a dete-
¢do das bordas das particulas, aplicou-se a dilatacdo para assegurar a continuidade dos
contornos. Como alguns pixeis da delimitagdo apresentavam niveis de intensidade mais
elevados, pode surgir descontinuidades nos contornos, comprometendo a segmentacao,
a utilizacdo da dilatagdo permite preencher essas lacunas, garantindo uma representagao
mais precisa e completa das estruturas a analisar.

3.8.1 Dilatagdo

Uma imagem bindria pode ser definida como:

1, se(m,n) pertence ao objeto
I(m,n) = (3.16)
0, se(m,n) pertence ao fundo

Numa imagem bindria, que é o caso da imagem resultante da aplicagdo do método
de Canny 3.7.1.4, a dilatacdo expande as regides brancas, obtendo o efeito de preencher
lacunas, através da conexdo de bordas fragmentadas e ampliacdo das estruturas finas na

imagem segmentada, o que resulta em que essa operagdo seja particularmente ttil ap6s a
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aplicacdo do operador de Canny. A operagdo de dilatagdo morfoldgica pode ser definida

matematicamente como [81]:

A®B={zeZ?|(B).NA=#0},

em que A representa a imagem bindria, B é um elemento estrutural, no caso tanto da dila-
tagcdo como da erosdo uma matriz binaria, Béareflexdo de Bem relagdo ao seu centroe z é
uma posi¢do no espago bidimensional Z?, o conjunto dos pares de inteiros. Esta definigdo
indica que o pixel z serd incluido no resultado da dilatacdo se, ao posicionar o elemento
estrutural refletido B na posicao z, existir pelo menos uma sobreposico entre B e a ima-
gem A que contenha um valor 1, ou seja, um pixel que corresponda a delimitacdo de uma
estrutura, se houver alguma intersegdo ndo vazia entre o kernel e uma regido branca da
imagem, os pixeis sobrepostos pelo kernel, o pixel z é definido como 1, Isto provoca uma
expansdo das regides brancas da imagem, alargando os contornos e preenchendo peque-
nas falhas .

No entanto, quando esta operacdo € aplicada no contexto de imagens digitais, como
em implementag¢des com a biblioteca OpenCV, as posi¢des dos pixeis pertencem ao con-
junto dos niimeros naturais, ja que os indices das imagens ndo assumem valores negati-

vos. Assim, podemos adaptar a defini¢do para:

A®B={(m,n)eN*|(B),.NA%0},

em que (m, n) sdo coordenadas bidimensionais naturais, que representam posi¢oes reais
na imagem digital. Além disso, quando o elemento estrutural B é uma matriz composta
exclusivamente por 1s, como aquele considerado pelo OpenCV exceto indica¢do contra-
ria, a reflexdo B nido altera a matriz, pois todos os seus elementos sdo idénticos, o que

torna a operagdo de reflexdo irrelevante neste caso especifico. Ficamos entdo com:
A®B={(m,n)eN*| By, NA%0},

3.8.1.1 Implementacao em Python
Funcao cv2.dilate()

A fungdo cv2.dilate() é utilizada para aplicar a operagdo morfolégica de dilatacdo a
uma imagem bindria.

No cédigo abaixo, a varidvel imagem_canny representa a imagem de entrada, que deve
ser a imagem resultante da aplicagdo de Canny

O parametro kernel que é uma matriz que define o elemento estrutural utilizado para

a dilatagdo, define a forma e o tamanho da expansao das bordas. Neste exemplo, utiliza-se
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np.ones((5,5), np.uint8), que cria um kernel de 5x5 preenchido com valores 1, pro-
movendo uma expansao uniforme das bordas. O dltimo parametro, iterations, repre-
senta o namero de vezes que a operagdo sera aplicada, influenciando a intensidade da
dilatacéo.

A funcdo retorna uma imagem bindria onde as bordas detetadas sdo expandidas.

Exemplo de Implementagdo em Python

# Criar um elemento estrutural, kernel, de tamanho 5x5

kernel = np.ones((5,5), np.uint8)

# Aplicar a dilatagdo na imagem de bordas detetadas

imagem_dilatada = cv2.dilate(imagem_canny, kernel, iterations=1)

Para ilustrar este exemplo de forma mais intuitiva temos em 3.10a representada a ima-
gem bindria resultante da aplicacdo algoritmo de Canny e em 3.10b a imagem, também
bindria, resultante da aplicacdo de dilatagdo a imagem resultante do algoritmo de Canny,

utilizando um kernel de tamanho 5 X 5 e realizando 1 iteracao:

(a) Imagem apds a aplicagdo de Canny (b) Imagem ap6s aplicar dilatagdo

Figura 3.10: Visualizagdo das bordas detetadas apds ser aplicada dilatagao.

A erosdo desempenha um papel essencial na remogao de ruidos indesejados em imagens.
Assim, ap6s a detegdo das bordas das particulas, a erosdo pode ser utilizada para eliminar

pequenas estruturas, que na verdade sdo ruido e ndo elementos de interesse.
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3.8.2 Erosao

Numa imagem bindria a erosao atua contraindo as regides brancas, o inverso do que acon-
tece na dilatagdo. Esta operagdo reduz os contornos dos objetos, ao remover alguns pixeis
de borda e pequenas estruturas detetadas que sdo ruido. A operagdo de erosdo morfol6-

gica pode ser definida matematicamente como [81]:

AeB={zeZ?|B,C A},

em que A representa a imagem bindria, B é um elemento estrutural e z é uma posi¢do no
espago bidimensional Z?. Esta definicdo indica que o pixel z serd incluido no resultado
da erosdo apenas se, ao posicionar o elemento estrutural B na posi¢do z, todos os pixeis
cobertos por B estiverem contidos na regido branca da imagem A. Isto significa que a ero-
sdo apenas mantém os pixeis centrais suficientemente rodeados por outros pixeis brancos,
removendo os que estiverem parcialmente rodeados por fundo, substituindo o seu valor
de intensidade para 0.

No contexto digital, como em implementa¢des com a biblioteca OpenCV, os pixeis
pertencem ao conjunto dos ntimeros naturais, pois os indices da imagem ndo assumem

valores negativos. Assim, podemos adaptar a defini¢ao para:

A6 B={(m,n)eN?| By, C A},

em que (m, n) sdo coordenadas naturais que representam as posicoes do pixel em questao
na imagem digital. Quando o elemento estrutural B é uma matriz composta apenas por
1s, como ocorre por omissao no OpenCV, a operacgdo de erosdo depende inteiramente da
presenga de todos os elementos do kernel sobre pixeis com valor 1. Caso contrério, o pixel
central sera erodido ou seja definido como 0.

3.8.2.1 Implementacdo em Python
Fungdo cv2.erode()

A funcgdo cv2.erode () é utilizada para aplicar a operagdo morfoldgica de erosdo a uma
imagem bindria.

No cédigo abaixo, o pardmetro kernel define o elemento estrutural que determina
o como sera aplicada a erosdo. Neste exemplo, utiliza-se np.ones((5,5), np.uint8),
que cria um kernel de 5 X 5 com valores 1, permitindo uma erosdo uniforme das regides
brancas, tal como descrito acima. O parametro iterations controla o niimero de vezes
que a operacdo serd aplicada, o que afeta o grau de erosdo das estruturas.

A funcao retorna uma imagem bindria em que as regides brancas estdo mais contraidas
do que na imagem de entrada.

Exemplo de Implementacao em Python

# Criar um elemento estrutural, kernel, de tamanho 5x5
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kernel = np.ones((5,5), np.uint8)

# Aplicar a erosdo na imagem de bordas detetadas

imagem_erosionada = cv2.erode(imagem, kernel, iterations=1)

Para ilustrar este exemplo de forma mais clara, temos em 3.11a a imagem bindria re-
sultante da aplicagdo de dilatacdo e em 3.11b a imagem, também bindria, resultante da

aplicacdo da erosdo a imagem ja dilatada, com um kernel de tamanho 5 X 5 e 1 iteragdo:

(a) Imagem apés a aplicagdo de dilatagao (b) Imagem apds aplicar erosdo

Figura 3.11: Visualizagdo das bordas detetadas apds ser aplicada erosdo.

3.9 Encontrar os Contornos das Particulas

A detecdo de contornos é o processo de identificagdo das fronteiras entre objetos e fundo
numa imagem bindria, onde os objetos sdo representados por pixeis com valor 1 e o fundo
por pixeis com valor 0. O objetivo é obter o conjunto de pontos que delimitam a forma
das particulas presentes na imagem, ap6s a aplicagdo da dilatagdo, a dete¢do de contornos
torna-se mais eficaz, uma vez que a dilatacdo ajuda a conectar segmentos descontinuos e
a suavizar descontinuidades nos objetos segmentados [82]. Tendo isto em consideragao,
um contorno pode ser definido como o conjunto de pixeis pertencentes ao objeto, ou seja
com valor 1, que estdo adjacentes a pelo menos um pixel de fundo, ou seja com valor 0

sendo expresso como:

C= {(x,y) | I(x,y) =1A3x", y)eV(x,y): I(x',y) = 0} (3.17)
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onde V(x, y) representa a vizinhanca de 8-conectividade do pixel (x, y), abaixo definida.
A detecdo de contornos no OpenCV baseia-se no algoritmo de Suzuki e Abe [82], que
segue um método que rastreia fronteiras para extrair contornos de forma hierarquica. O

algoritmo consiste nas seguintes etapas:

1. Identificagdo do primeiro pixel do objeto: o processo de detecao comeca com a pro-
cura do primeiro pixel pertencente ao objeto na imagem bindria, ou seja, o primeiro
pixel com valor 1. Esta pesquisa ocorre de forma sistematica, da esquerda para a
direita e de cima para baixo, garantindo a detecdo do pixel mais a norte e a oeste do
objeto. O pixel inicial, designado por Py, é dado por:

Py =min{(x,y) | I(x,y) =1}

Este sera o ponto de partida para encontrar os restantes pixeis pertencentes ao con-
torno.

2. Seguimento do contorno usando vizinhanga de 8-conectividade: uma vez identifi-
cado o pixel inicial, o algoritmo segue o contorno do objeto, deslocando-se através
de uma vizinhanca de 8-conectividade, o que significa que a procura pelo préximo
pixel do contorno pode ser feita nas 8 diregdes adjacentes ao pixel atual. O conjunto
de dire¢des discretas d; é representado por:

d:€{0,1,2,3,4,5,6,7}

Cada valor de d; corresponde a uma diregao especifica, por exemplo dy corresponde

ao pixel acima e a esquerda.

3. Representagdo por cédigo de cadeia (Chain Code): ap6s a extragdo do contorno, este
pode ser armazenado como uma sequéncia de dire¢des de deslocamento conhecida
como cédigo de cadeia (Chain Code):

C={d,da, ... dy}

Cada d; indica a diregdo do deslocamento do pixel atual para o préximo ao longo
do contorno, este é armazenado como uma sequéncia de dire¢des de deslocamento.
Como por exemplo, se obtivermos C = {1, 2,5}, significa que do Py iremos seguir
para o pixel diretamente acima deste, por sua vez seguimos para o pixel acima e a

direita do pixel anterior e por fim para o pixel diretamente a direita do anterior.

4. Construgao da hierarquia de contornos: por fim, os contornos detetados sao organi-
zados numa estrutura hierdrquica, distinguindo-se os contornos externos, que deli-
mitam objetos principais, e os contornos internos, que definem regides vazias dentro
desses objetos. Esta organizagdo possibilita a segmentagdo de estruturas aglomera-
das. Os contornos sdo organizados numa estrutura hierarquica, onde contornos

externos e internos sao diferenciados.

48



3.9. ENCONTRAR OS CONTORNOS DAS PARTICULAS

A hierarquia criada organiza os contornos em diferentes niveis de profundidade, dis-
tinguindo os contornos externos dos contornos internos. Os contornos externos corres-
pondem ao nivel hierdrquico 0 e sdo aqueles que ndo estdo contidos em nenhum outro
contorno, representando, na pratica, os limites exteriores dos objetos. Por sua vez, os
contornos internos sdo aqueles que se encontram dentro de um contorno externo e sdo
associados ao contorno que os envolve, denominado contorno pai, caso existam subniveis
(por exemplo, buracos dentro de buracos), o método atribui niveis hierdrquicos sucessi-
vamente crescentes, resultando numa estrutura em arvore na qual cada né representa
um contorno e os seus nos filhos correspondem aos contornos internos desse objeto. Esta
distingdo é feita durante o processo de dete¢do de contornos na qual é determinada a na-
tureza de cada contorno através da anélise da vizinhanga dos pixeis, quando um novo
pixel de objeto é encontrado, verifica-se a sua posi¢do em relagdo aos pixeis adjacentes,
se o pixel a sua esquerda pertencer ao fundo, isto indica o inicio de um contorno externo.
Adicionalmente, mantém uma varidvel de controlo que regista o rétulo do contorno pre-
viamente detetado na mesma linha, caso 0 novo contorno surja numa regido ja rodeada
por um contorno previamente rotulado, conclui-se que este se encontra contido nesse
contorno, classificando-o como interno. Por outro lado, se ndo houver evidéncia de uma
delimitacdo pré-existente na vizinhanga imediata, o contorno é considerado externo.

No contexto do presente trabalho, o objetivo principal da dete¢do de contornos é iden-
tificar os limites exteriores das particulas, entdo apenas os contornos externos sdo relevan-
tes. A selecdo desses contornos é feita automaticamente durante a implementagdo, atra-
vés da escolha de um modo especifico de recuperacdo da hierarquia, como serd detalhado
adiante.

3.9.1 Implementacio em Python
Funcao cv2.findContours ()

A fungdo cv2.findContours () é utilizada para detetar os contornos numa imagem bina-
ria processada.

No cédigo abaixo, a varidvel imagem_dilatada representa a imagem de entrada apds
a dilatagdo, que melhora a continuidade dos contornos.

O parametro cv2.RETR_EXTERNAL especifica 0 modo como os contornos serdo recupe-
rados da hierarquia criada pelo algoritmo, tal como mencionado acima, apenas é de inte-
resse selecionar os contornos externos das particulas, quando este modo é selecionado, a
fungdo cv2.findContours () retorna apenas os contornos externos, correspondentes ao
nivel hierdrquico 0. Por sua vez, o pardmetro cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE reduz o ntiimero
de pontos armazenados, simplificando os contornos.

A funcgdo cv2.findContours () devolve como resultado uma lista de contornos, onde
cada contorno é representado por um vetor de pontos que descrevem a sua forma ao longo
da imagem. Cada um desses contornos é constituido por uma sequéncia de coordenadas

(x, y) que pertencem a linha de fronteira de uma regido conectada na imagem binaria.
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Exemplo de Implementa¢do em Python

# Aplicar a detegdo de contornos na imagem dilatada

contornos, _ = cv2.findContours(imagem_dilatada, cv2.RETR_EXTERNAL,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

3.10 Encontrar o tamanho das particulas

Universalmente, as particulas sdo frequentemente comparadas com base no seu didmetro,
que € a distancia entre duas linhas paralelas tangentes aos lados opostos de uma particula,

sendo este conhecido como didmetro de Feret [83].

3.10.1 Diametro de Feret

Encontrados os contornos vamos agora percorrer cada um e encontrar os dois pontos
mais distantes, percorrendo todos os pares de pontos dentro deste e calculando a dis-
tdncia entre eles baseada na distincia euclidiana definida em 3.8. Para encontrar esta
distancia cria-se uma func¢do que inicialmente considere a distdncia méxima como zero,
seguidamente percorre cada par de pixeis e sempre que a distdncia entre um novo par
de pixeis for superior a distdncia maxima atual, esta é atualizada com o novo valor. No
final do processo, a maior distancia registada serd entdo o didmetro de Feret do objeto,
em pixeis. Matematicamente, dado um conjunto de pontos S = {p1,p2,...,pn} C R2,
correspondente ao contorno de um objeto, o didmetro de Feret, Dr, é definido como:

Dr = max {llpi = pill2} = max, {\/(xi - X+ (yi - yj)Z} (3.18)

irPj iPj€

onde p; = (x;,yi) e pj = (xj, y;) sdo coordenadas de dois pontos distintos pertencentes ao

contorno da particula.

3.10.2 Conversao de Escala

Em imagens digitais obtidas por microscopia, ao serem analisadas em ambiente com-
putacional, as dimensdes das estruturas de interesse sdo, inevitavelmente, expressas em
pixeis. Para que essas medidas possam ser interpretadas em unidades fisicas reais é ne-
cessario realizar uma conversdo com base numa barra de escala, presente na imagem,
que indica a correspondéncia entre uma determinada distancia na imagem e um valor
real conhecido.

Como a barra de escala é um elemento grafico e ndo uma entidade geométrica ideal,
0 primeiro passo consiste em extrair uma representacdo linear aproximada que reflita

sua posicdo e orientagdo. A partir dessa representagdo, mede-se o seu comprimento em
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pixeis, o que, combinado com a informacédo de escala fornecida, permite determinar um

fator de conversdo entre pixeis e a unidade fisica desejada.

3.10.2.1 Transformada de Hough

Para encontrar o segmento de linha que replique a barra de escala é utilizado o recurso
a Transformada de Hough que, aplicada sobre uma imagem binarizada, identifica seg-
mentos lineares presentes na imagem. Assim, apds a detegdo das linhas, selecionar-se-a
aquela que apresenta caracteristicas compativeis com a barra de escala, ou seja, compri-
mento, posigao e orientagao.

A Transformada de Hough é uma técnica utilizada na identificagdo de linhas em ima-
gens, baseada na ideia de transformar os pontos da imagem para um espago de pardme-

tros, onde cada ponto “vota”em todas as retas que o podem conter [84].

Inicialmente podemos considerar que, ao procurar retas numa imagem, uma aborda-

gem mais intuitiva seria considerar a equagdo explicita de uma reta:

x2 = kx1+4q (3.19)

onde onde k representa a inclina¢do da reta e g a ordenada na origem. No entanto, esta
representagdo apresenta limitagdes, para retas verticais, onde o declive tende para infi-
nito [85].

Para superar esta dificuldade, utiliza-se a forma polar da equagao da reta [86]:

p=xjcos0 +y;sinfO, VO €|[0,mn] (3.20)

nesta parametrizagdo, p representa a distancia da reta a origem e 6 o angulo entre o eixo
x e a perpendicular a reta. Cada ponto (x;, y;) com valor 255 na imagem binarizada 3.12b
contribui, entdo, com uma curva sinoidal no espago de Hough 3.12b, representando todas
as retas possiveis que o atravessam. Quando varios pontos pertencem a uma mesma reta,

as suas curvas intersectam-se num ponto comum (p, 6), que define essa reta.
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(a) Pontos na imagem I (b) Curvas sinusoidais no Espaco de Hough

Figura 3.12: A transformada de Hough mapeia pontos da imagem (a esquerda) para cur-
vas sinoidais no espago de Hough (a direita). Baseado em [86].

O processo de detecdo consiste em identificar os maximos no espaco de Hough, ou
seja, os pares (p, 0) com o maior nimero de interse¢des, ou seja com maior nimero de
"votos”, como referido anteriormente, e que, por isso, correspondem as retas mais pro-

véaveis de estarem presentes na imagem.
Implementa¢dao em Python

Funcao cv2.HoughLines ()

A funcdo cv2.HoughLines () permite aplicar a Transformada de Hough a uma imagem
binaria. Os pardmetros incluem rho, que corresponde a resolugdo da distancia em pixeis,
theta aresolugdo do dngulo O em radianos e threshold o nimero minimo de interse¢des
para que uma linha seja considerada.

A funcdo retorna um array contendo os pares (p, 0) das linhas detetadas.

Exemplo de Implementacao em Python

# Aplicar a transformada de Hough a imagem binarizada

linhas = cv2.HoughLines(imagem_binaria, rho = 1, theta = np.pi/180, threshold = 100)

Ap6s identificar a linha correta, o seu comprimento em pixeis pode ser comparado com o
valor real da escala em micrémetros, permitindo assim calcular a proporgao pixel/unidade

para converter medigdes realizadas diretamente na imagem para valores reais.
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4

RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir do conjunto
de imagens disponiveis, constituido por dezasseis imagens de laboratério, recolhidas em
condigdes controladas, e duas imagens de terreno, obtidas em ambiente real. Ambos os
conjuntos de imagem se encontram em anexo (I).

O objetivo desta fase nao foi aplicar diretamente o algoritmo jé finalizado, mas sim
avaliar e comparar diferentes técnicas de pré-processamento, aumento de contraste, sua-
vizacdo e segmentacdo, de modo a selecionar as mais adequadas para integrar posterior-
mente a construcdo do algoritmo final.

Assim, o capitulo inicia-se com a andlise das imagens de laboratério, que permitiram
testar os varios métodos em condic¢ées controladas e identificar aqueles que conduziram
a melhores resultados. De seguida, apresentam-se os testes realizados sobre as imagens
de terreno, onde se destacam as limitagdes encontradas relativamente ao desempenho
observado em laboratério. Por fim, é descrita uma nova abordagem proposta para lidar
com estas limitagdes, cuja validacdo, contudo, foi comprometida pelo niimero reduzido

de imagens e pela auséncia de informagdo complementar.

4.1 Conversao para Escala de Cinza

Abaixo encontram-se os resultados da aplicagdo do método de transformacao de imagens
RGB em escala de cinza implementando a fun¢ao do OpenCV, apresentando em 3.3.1, a
uma das imagens disponibilizadas pela empresa GALP, obtida em laboratério:
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(a) Imagem RGB (b) Imagem Cinza

Figura 4.1: Visualizacdo do efeito da conversdo do espago de cores RGB para escala de
cinza.

4.2 Aumento do Contraste

421 Equalizacao de Histograma e CLAHE

Abaixo encontram-se os resultados visuais da aplicacdo dos dois diferentes processos re-
feridos em 3.4.1 e 3.4.2, respetivamente a equalizagdo de histograma e o CLAHE:

(a) Equalizacdo de Histograma (b) CLAHE

Figura 4.2: Visualizagdo do resultado da aplicacdo de contraste utilizando os dois proces-
sos diferentes.

Na andlise visual das imagens resultantes dos dois métodos, observa-se que em 4.2a
o contraste aumentou significativamente. Porém, essa intensificagdo vem acompanhada
de uma amplificacdo consideravel do ruido presente na imagem, o que resulta em que
algumas regides se tornem excessivamente destacadas, dificultando a interpretacdo dos
detalhes relevantes, pois acabam por se confundir com saliéncias que correspondem a
ruido. Em contrapartida, por observacao de 4.2b, embora também seja notado um certo
aumento de ruido, tal é feito de maneira muito mais controlada, devido ao contraste ser
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aumentado regionalmente ao invés de globalmente, tal como descrito em 3.4, resultando
numa imagem com melhor equilibrio entre contraste e preservagdo da qualidade visual.
Diante dessas diferengas, optou-se pelo uso do CLAHE, no entanto, é importante des-
tacar que, apesar de o CLAHE proporcionar um aumento de contraste mais equilibrado
em comparag¢do com a equaliza¢do de histograma, ainda se verifica uma amplificagao re-
sidual do ruido presente na imagem. Embora essa intensificagdo seja visivelmente menos
agressiva, ndo deixa de comprometer, em certa medida, a qualidade do resultado final.
Tendo isso em consideracdo, optou-se por explorar uma abordagem alternativa, consis-
tindo na aplicacdo prévia de uma técnica de suavizacdo, com o objetivo de atenuar o ruido
antes da execugdo do CLAHE.

4.3 Suavizacao

4.3.1 Comparacao filtros de Média e Mediana

Abaixo encontram-se os resultados visuais da aplicagdo dos dois diferentes processos re-

feridos em 3.5.1 e 3.5.2, respetivamente os filtros de suavizacdo de média e mediana:

(a) Filtro de Média (b) Filtro de Mediana

Figura 4.3: Visualiza¢do do resultado da aplicagdo de suavizagao utilizando os filtros de
média e mediana.

Na tentativa de remover ao maximo o ruido envolvente da particula observada na
imagem apresentada em 4.1b, sem comprometer excessivamente os detalhes relevantes,
foi testado um kernel 9 X 9, uma pequena matriz de ntimeros aplicada sobre a imagem,
combinando os valores dos pixeis vizinhos. Na comparacdo entre os dois métodos de
suavizagdo aplicados, observa-se que o filtro da média (4.3a) resulta numa imagem com
reducdo global do ruido, mas com um efeito de suavizacdo que compromete a defini-
¢do das bordas e dos detalhes mais finos, como as fronteiras das cavidades e da fratura
central. Por outro lado, o filtro da mediana (4.3b) demonstra uma capacidade mais efi-
caz de eliminar ruidos pontuais, preservando simultaneamente os contornos e estruturas

relevantes da imagem. Considerando que, no dmbito deste trabalho, a preservacdo das
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bordas e detalhes estruturais é essencial para a andlise visual e morfoldgica das amostras,
conclui-se que a aplicagdo do filtro da média podera ndo ser a abordagem mais adequada,
sendo a mediana uma alternativa mais apropriada entre estas duas.

4.3.2 Filtro Gaussiano e Variacao do Parametro o

A seguir apresenta-se o resultado da aplicagdo de um filtro gaussiano utilizando um ker-
nel 15 x 15. Este valor foi aumentado em relagdo aquele definido anteriormente, pois ndo
se verificaram diferengas visiveis quando aplicado um kernel de 9 X9, sobre a imagem em
escala de cinza referida em 4.1b. Ao contrério dos filtros da média e da mediana, em que
o aumento do tamanho do kernel conduz diretamente a uma maior suavizagdo da ima-
gem, no filtro gaussiano o efeito ndo depende apenas dessa dimensao. Isto acontece pois
neste filtro os pesos atribuidos aos pixeis vizinhos seguem uma distribui¢do gaussiana,
concentrando a maior influéncia nos pixeis préximos do centro. Assim, pode afirmar-se
que o filtro gaussiano é menos sensivel ao aumento do tamanho do kernel, sendo o grau
de suavizacdo determinado sobretudo pelo valor do desvio padrao.

Mostrando em cada regido o efeito de valores crescentes de ¢, no canto superior es-
querdo observamos o efeito de um o = 1, no canto superior direito de um o = 5, no canto
inferior esquerdo, 0 = 10 e no canto inferior direito o = 15:

o=1

Figura 4.4: Efeito visual da variagdo do parametro o.
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Observa-se que:

¢ Para 0 = 1, um o relativamente pequeno, nao é percetivel uma redugdo do ruido.

* Com o =5e 0 =10, hd atenuagdo do ruido, mas comega a surgir um desfoque nas

delimitagdes das particulas de interesse.

¢ Para o = 15 o desfoque torna-se dominante e ainda se vé bastante ruido, além disso,
as estruturas relevantes perdem nitidez e os contornos ficam excessivamente suavi-

zados.

Em comparagdo com todos os filtros testados até ao momento, o filtro de mediana
apresenta os resultados mais desejados, dado que, embora a desfoque, pelo menos a par-
ticula mantém-se em destaque. Dessa forma, considerando que a preservagdo das par-
ticulas é o mais importante, conclui-se que o filtro de mediana proporciona os melhores

resultados entre todas as opg¢des avaliadas até este ponto.

4.3.3 Filtro Bilateral e Varia¢dao dos Parametros o, e o;

A seguir apresenta-se o resultado da aplicag¢do do filtro bilateral sobre a imagem em escala
de cinza referida em 4.1b, utilizando diferentes combinagdes dos parametros o, e 05, com
um kernel fixo de 15x15. Na figura 4.5, cada quadrante ilustra o efeito visual da suavizagdo

para as diferentes intensidades dos parametros.
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d=15, oc=5, 0s=100 d=15, oc=10, 0s=200

d=15, oc=15, 0s=300 d=15, 0c=20, 0s=400

Figura 4.5: Efeito visual da variagdo dos parametros o,, na imagem representado como
o¢, € 0s do filtro bilateral.

Observa-se que:

Para os valores de o, = 5 e 0, = 100 a suavizagao € ligeira e o ruido permanece

visivel, embora os contornos da particula se mantenham nitidos.

e Com o, = 10 e 05 = 200, observa-se uma reduc¢éo do ruido, no entanto também a

particula fica desfocada.

e Para 0, = 15 e 0; = 300 também ha uma reducao de ruido, no entanto ainda nao

tanto como é necessério, e a particula mantém-se com qualidade visual.

¢ Para valores mais elevados o, = 20, o; = 400, o ruido é diminuido, mas a textura
da particula é suavizada em excesso, levando a perda de detalhes importantes para

andlise morfoldgica.

Por andlise visual do comportamento do filtro bilateral, observou-se que a variagao do
parametro o, teve um impacto significativamente mais acentuado na suaviza¢ao da ima-
gem do que a varia¢do de o,; para um valor mais elevado de o, nota-se um desfoque mais
pronunciado, afetando a nitidez das particulas, enquanto que a variagdo o, que controla
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a influéncia espacial dos pixeis vizinhos, mostrou-se visualmente menos agressiva, ndo
comprometendo tanto os detalhes estruturais. Esta diferenga sugere que, para aplicagdes
em que a preservagdo dos contornos é essencial, como neste trabalho, pode ser vantajoso
manter ¢, em valores moderados podendo-se trabalhar com valores mais altos de o5, de
modo a alcangar um bom equilibrio entre suavizagdo e preservagao das estruturas. Adici-
onalmente, ao contrario do comportamento observado com os filtros de média, mediana
e gaussiano, no filtro bilateral a variacdo da dimensao do kernel teve um efeito relevante
e benéfico, ao experimentar um kernel maior, de 27 x 27, 3 vezes o tamanho do kernel uti-
lizado até agora, foi possivel obter uma suavizagdo mais eficaz e homogénea, sem perda
excessiva de contorno. Esta melhoria justifica a apresentagdo, em seguida, de uma ima-
gem resultante da aplicagdo do filtro bilateral onde além da variagdo dos parametros o,
e 05, também varia o tamanho do kernel, representado por d, mantendo as combinagdes
utilizadas em 4.5. Abaixo encontra-se esta comparagao:

d=15, oc=5, 0s=100 d=30, oc=10, 0s=200

d=45, oc=15, 0s=300 d=60, 0c=20, 0s=400

“50um 5070m

Figura 4.6: Efeito visual da variagdo do tamanho do kernel no filtro bilateral.

Por observagdo desta tltima figura, parece existir uma boa preservagdo da estrutura

morfoldgica da particula no lado esquerdo, onde o valor de o, é mais moderado, enquanto
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que no lado direito ja se observa algum desfoque da particula, tanto na sua estrutura in-
terna como na sua delimitacdo. Este aumento do kernel levou a que o ruido fosse subs-
tancialmente reduzido em todas as imagens havendo um bom equilibrio entre redugdo
de ruido e preservacao estrutural, para um o, préximo de 10, o que levou a concluir que
o filtro bilateral é, entre todos os avaliados, o que oferece o melhor resultado, sendo as-
sim a abordagem mais adequada para os objetivos deste trabalho. Por experimentacao os
parametros escolhidos foram um kernel de 100, um o, de 20 e um o de 500.

4.4 Suavizaciao e Aumento de contraste

Ap6s a selegdo do filtro bilateral como a técnica de suavizagdo mais eficaz, foi explorada
a sequéncia ideal de processamento entre suavizacdo e aumento de contraste. Inicial-
mente, testou-se a aplicagdo do aumento de contraste através do método CLAHE antes
da suavizagdo, conforme sugerido em algumas abordagens da literatura. No entanto, esta
estratégia revelou-se sub6tima para as imagens em analise dado que, ao aplicar CLAHE
diretamente sobre a imagem original, verificou-se um aumento excessivo do contraste em
regides com ruido como podemos observar em 4.7a. Face a este resultado, inverteu-se a
ordem das operagdes, primeiro foi aplicada a suavizagdo com o filtro bilateral com os pa-
rametros indicados em 4.5. Esta sequéncia mostrou-se mais eficaz, produzindo imagens
com contornos preservados, ruido atenuado e contraste local melhorado como observado
em 4.7b.

(a) Aumento do Contraste seguido de Suavizagdo(b) Suavizagdo seguida de Aumento do Contraste

Figura 4.7: Visualizagdo do resultado da ordem de aplicacdo de aumento do contraste e
suavizagao.

Esta anélise permitiu concluir que a aplica¢do do filtro bilateral antes do aumento de
contraste ndo s melhora a nitidez da imagem ao reduzir o ruido, como também contribui
para uma segmentagdo e andlise morfol6gica mais fidvel, sendo esta a estratégia adotada

para o restante processamento no presente trabalho.
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4.5 Avaliacao da Imagem Pré-Processada

Para assegurar que o processo de pré-processamento ndo resultou numa perda exces-
siva de informagdo relevante nas imagens, foram calculadas diversas métricas de quali-
dade, o MSE, o PSNR e o SSIM. Estas métricas foram avaliadas para todas as imagens
do conjunto de dados, comparando as versdes originais com as versdes que ja sofreram
pré-processamento. A tabela 4.1 apresenta os valores obtidos das métricas de qualidade
para o conjunto de dados anexado em I fornecido pela empresa GALP, ap6s o processo
de pré-processamento, que envolveu suavizagao com filtro bilateral seguida de aumento
de contraste com CLAHE utilizando um clip-limit de 2 e tiles de tamanho 16 X 16).

Tabela 4.1: Métricas de qualidade para cada imagem pré-processada

Imagem | MSE | PSNR (dB) | SSIM
Imagem 1 | 40.30 32.08 0.9770
Imagem 2 | 20.50 35.01 0.9780
Imagem 3 | 5.70 40.57 0.9904
Imagem 4 | 7.34 39.47 0.9649
Imagem 5 | 13.14 36.94 0.9780
Imagem 6 | 23.71 34.38 0.9478
Imagem 7 | 17.16 35.79 0.9517
Imagem 8 | 9.05 38.56 0.9451
Imagem 9 | 23.98 34.33 0.9572
Imagem 10 | 7.24 39.53 0.9846
Imagem 11 | 23.66 34.39 0.9696
Imagem 12 | 9.77 38.23 0.9878
Imagem 13 | 18.01 35.58 0.9583
Imagem 14 | 14.78 36.43 0.9851
Imagem 15 | 8.73 38.72 0.9840
Imagem 16 | 5.99 40.36 0.9767

Relativamente & métrica MSE podemos observar que, de forma geral, o pré-processamento
ndo introduziu altera¢des substanciais nas imagens, preservando a maioria dos detalhes
visuais. A maioria das imagens apresenta valores de MSE abaixo de 25, indicando alta
similaridade com as originais. Tal interpretac¢do € justificada pelo facto de que um MSE
de 25 corresponde a uma diferenca média por pixel de V25 = 5 niveis de intensidade, o
que € relativamente pequeno comparado a 255.

Todas as imagens apresentam valores de PSNR superiores a 30 dB, indicando preser-
vacdo da qualidade da imagem, no caso das imagens 3 e 16 temos valores superiores a 40
dB, significando que as diferencas sdo praticamente impercetiveis ao olho humano.

Todos os valores de SSIM estdo muito proximos de 1, o que significa que a estrutura,
textura e contraste locais foram extremamente bem preservados, também a baixa varia-
bilidade, dado que o desvio padrao da métrica SSIM é de somente 0.0149, mostra que a
qualidade estrutural foi consistentemente mantida em todas as imagens.

Os resultados obtidos confirmam a eficdcia da combinacado das técnicas de pré-processamento
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adotadas, uma vez que permitiu a redugdo de ruido potencialmente prejudicial & dete-
¢do das particulas, sem introduzir alteracdes substanciais nos elementos de interesse da

imagem.

4.6 Segmentacao

4.6.1 Detecao das Bordas das Particulas Utilizando Canny

Concluido o pré-processamento e validada a sua eficdcia, as particulas encontram-se ja
destacadas e isoladas, permitindo avangar para a etapa seguinte, a detegdo das suas bor-
das.

Primeiramente foi testado, para a imagem 4.8a, a primeira imagem do conjunto de
dados, os métodos descritos em 3.7.1.3. Aplicando em primeiro lugar o método de limi-
arizagdo de Otsu, seguidamente o método de Hossain e por tltimo o de Zhao.

Para o primeiro método de limiarizagdo obteve-se como limiar inferior o valor 53 e
como limite superior o valor 106, podemos observar este resultado na imagem 4.8b en-

contrada na figura abaixo:

(a) Imagem Original (b) Bordas detetadas por Otsu

Figura 4.8: Visualizagdo das bordas detetadas pelo método de Canny utilizando o critério
de Otsu para definir os limiares.

Para o método de limiarizagdo de Hossain obteve-se como limiar inferior o valor 38 e

como limite superior o valor 70, podemos observar este resultado na imagem 4.9b encon-

trada na figura abaixo:
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(a) Imagem Original (b) Bordas detetadas por Hossain

Figura 4.9: Visualiza¢do das bordas detetadas pelo método de Canny utilizando o critério
de Hossain para definir os limiares.

Para o método de limiarizacdo de Zhao obteve-se como limiar inferior o valor 67 e
como limite superior o valor 136, podemos observar este resultado na imagem 4.10b en-

contrada na figura abaixo:

20pm

(a) Imagem Original (b) Bordas detetadas por Zhao

Figura 4.10: Visualizagao das bordas detetadas pelo método de Canny utilizando o crité-
rio de Zhao para definir os limiares.

A imagem 4.10b, embora apresente uma estrutura simples, apresenta claramente des-
continuidade no contorno externo; é o resultado menos continuo e mais fragmentado dos
3 métodos. Deste modo, a dete¢do acaba por ndo ser suficientemente detalhada, sendo
descartada nesta anélise.

Embora a imagem 4.8b possa parecer visualmente mais limpa a primeira vista, devido
a apresentar menos ruido interno e ter contornos relativamente definidos, essa limpeza
resulta, na verdade, de uma simplificacdo excessiva da estrutura. O método de Otsu, por
ser baseado na limiarizagdo global com otimizacdo do histograma 3.7.1.3, tende a eliminar

varia¢des mais subtis no contorno exterior. Como consequéncia detalhes importantes da
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geometria real da estrutura, como variagdes muito reduzidas na curvatura ou pequenas
ramificagdes, acabam por ser descartados.

Por outro lado, a imagem 4.9b mantém ndo sé os contornos internos, mas também
representa com maior detalhe e continuidade o contorno externo da estrutura. Apesar
de apresentar mais ruido interno, apenas estamos interessados na delimita¢do dos con-
tornos externos, por isso, o ruido interno torna-se irrelevante. O mais importante para
conseguirmos determinar os dois pontos mais distantes é que o contorno verdadeiro da
estrutura ndo seja simplificado, permitindo uma anélise morfolégica mais fiel a geome-
tria real observada na imagem original. Assim, como o foco da andlise estd em capturar
a forma auténtica e detalhada da borda externa, a imagem 4.9b revela-se a escolha mais
adequada. Por observacdo atenta da imagem 4.9a, é possivel verificar que certas demarca-
¢des da particula se encontram desfocadas. Estas faltas de nitidez comprometem a transi-
¢do de intensidade nessas regides, o que pode resultar em que algumas demarcagdes ndo
tenham sido identificadas corretamente pelo método de Canny. Como resultado, anali-
sada a figura 4.9, se comparada a imagem original com imagem correspondente as bordas
detetadas, verifica-se que quase todas as delimita¢des da particula sdo visiveis, embora
possamos reparar em algumas pequenas falhas de continuidade.

Para as restantes imagens testadas, o critério de Hossain, para determinar os limiares,

também foi o que apresentou melhores resultados.

4.6.1.1 Detecao de Contornos

Apesar de inicialmente ter sido realizada a detegao dos contornos externos das particulas
logo ap6s a aplicagdo da detecdo de bordas, os resultados obtidos revelaram-se insatisfa-
toérios pois a maior parte das particulas apresenta elevado nivel de detalhe interno. Tal
limitagdo deve-se ao facto de a dete¢do de bordas, como ja evidenciado anteriormente,
ndo ser um processo perfeito devido a estar sujeita a diversos fatores, como as condigdes
de iluminacao, a qualidade da imagem capturada e o ruido presente. Consequentemente,
muitas particulas ndo apresentam as suas bordas completamente fechadas ap6s a dete-
¢do, o que compromete a eficdcia da extragdo direta dos seus contornos, no caso da ima-
gem 4.9a deveu-se ao desfoque mencionado. Esta fragilidade conduz a identificagdo de
multiplos contornos internos, resultando frequentemente na detegdo de diversas ”parti-
culas”que, na realidade, correspondem apenas a uma tnica estrutura mal segmentada.

Abaixo temos um exemplo desta ocorréncia:
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(a) Bordas detetadas (b) Contornos externos detetados

Figura 4.11: Visualizagdo dos contornos detetados sem a aplicagdo de dilatagao.

Face a este problema é necessario aplicar opera¢des morfolégicas, como é o caso da
dilatagdo 3.8.1 e da erosdo 3.8.2. Considerando que o objetivo é promover a conexdo de
fragmentos de borda dispersos ao redor das particulas, a aplicagdo da dilatagdo revela-se
a abordagem mais adequada. Esta operacdo expande as regides brancas da imagem bina-
ria, preenchendo pequenas lacunas e unindo segmentos préximos, favorecendo a forma-
¢do de contornos fechados. Por outro lado, a utilizacdo da erosdo teria um efeito oposto,
eliminando pormenores e estreitando as regides existentes, o que poderia resultar na su-
pressado adicional de contornos ja incompletos, agravando o problema de fragmentagdo

das particulas.

4.6.1.2 Dilatacdo

Varios tamanhos de kernel foram testados, assim como 1 e 2 intera¢des, isto €, o nimero
de vezes que a operacdo de dilatacdo é aplicada consecutivamente a imagem, aumen-
tando progressivamente a expansao das delimitagdes brancas. Posteriormente a aplicagdo
destas variagdes, procedeu-se a dete¢do de contornos visando avaliar o impacto de cada
combinagdo na qualidade da segmentacdo. Esta andlise permitiu identificar os parame-
tros que, visualmente, melhor promovem a continuidade dos contornos. O impacto das
diferentes variagdes nos parametros morfolégicos pode ser visualizado na figura abaixo,

onde se comparam os resultados obtidos para cada configuragdo testada:
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Kernel (5x5), Iteracdes: 1 Kernel (5x5), lteracbes: 2
Kernel (10x10), lteracoes: 1 Kernel (10x10), Iteracoes: 2

-

Figura 4.12: Efeito visual da variagdo do tamanho do kernel e do ntimero de iteragdes.

A Figura 4.12 apresenta uma comparagdo visual dos resultados da operagao de dilata-
¢do morfolégica, variando o tamanho do kernel e o nimero de iteragdes. Observa-se que,
a medida que se aumentam ambos os pardmetros, a particula se torna progressivamente
mais preenchida, com as descontinuidades ao longo do contorno a serem gradualmente
colmatadas. Esta caracteristica é desejavel em casos onde a segmentagdo inicial apresenta
falhas ou ruido nas fronteiras das particulas.

Com base nos resultados apresentados, conclui-se que qualquer uma das quatro com-
binacdes testadas é potencialmente adequada para esta imagem em particular. A titulo
ilustrativo, é apresentado abaixo o resultado da aplicagdo da configuragdo mais simples,
um kernel de 5 X 5 com uma iteragdo, a qual ja se revela eficaz na recuperagdo da forma

da particula, produzindo um resultado visualmente satisfatorio:
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(a) Bordas detetadas sem aplicagdo de dilatagdo

(b) Bordas detetadas com aplicagdo de dilatagdo

Figura 4.13: Visualiza¢do dos contornos detetados sem e com a aplicagdo de dilatagao.
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No entanto, quando estas mesmas configurag¢des sdo aplicadas a imagens com maior
complexidade morfolégica, nomeadamente particulas com contornos fragmentados ou
regides proximas entre si, a aplicacdo de uma dilatagdo menos agressiva pode levar a
detecdo incorreta de multiplas particulas onde existe, na realidade, apenas uma. Abaixo
apresenta-se um exemplo (imagem 5 do anexo I) no qual a utilizagdo de um kernel de 5 x5
combinado com uma tnica iteragdo ndo permite unir adequadamente os fragmentos da

particula, comprometendo a segmentacéo:

(a) Imagem Original
7

(b) Bordas detetadas com dilatacdo

Figura 4.14: Visualizacdo dos contornos detetados aplicando dilatacdo com um kernel de
5 X 5 e uma iteracgao.

Embora a configuragdo com kernel de 5 x5 e uma iteracdo se tenha revelado adequada
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na imagem anterior (4.13b), onde a particula apresentava contornos bem definidos, a sua
aplicacdo a imagem 4.14a ndo produz resultados satisfatérios. A particula central de mai-
ores dimensdes, apesar de ser visualmente identificdvel como uma estrutura tinica e co-
esa, encontra-se parcialmente envolvida por uma regido difusa, uma espécie de névoa,
que se acredita ser 6leo lubrificante. Esta névoa resulta numa transi¢do pouco abrupta
entre a particula e o fundo, comprometendo a eficdcia da dilatacdo com pardmetros re-
duzidos. Como consequéncia, ndo sdo unidas as diferentes partes da particula, levando a
sua dete¢do como dois objetos distintos (4.14b), e menores do que se acredita ser, quando
na realidade se trata de uma tnica particula. Abaixo apresenta-se a comparagdo utili-

zando uma operagdo de dilatacdo com kernel de 10 X 10 e duas iteragdes:
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‘ 20 ym I

(a) Detegdo aplicando um kernel de 5 X 5 e uma iteragdo

(b) Detecédo aplicando um kernel de 10 X 10 e duas iteracées

Figura 4.15: Visualizagdo dos contornos detetados aplicando diferentes tamanhos de ker-
nel e nimero de iteragdes.

Comparando a imagem 4.15b com a versdo anterior 4.15a, é possivel observar que,
embora a particula central ainda ndo tenha sido detetada na sua totalidade, o resultado é
visivelmente mais satisfatério. Tal como sucede com o olho humano, também o algoritmo
de segmentacdo € influenciado pela névoa difusa que envolve a particula, o que dificulta
a percecdo dos seus contornos completos. Ainda assim, nesta nova versdo, a particula é
reconhecida como uma tinica entidade coesa, ao contrdrio da situagdo anterior em que foi

segmentada em dois fragmentos.

Este resultado é particularmente relevante do ponto de vista da andlise morfolégica,
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uma vez que a particula, sendo considerada como um tinico objeto, permite uma estima-
tiva mais fidvel de propriedades geométricas. Apesar de essa falha afetar ligeiramente a
estimativa dos dois pontos mais distantes, dado que uma das extremidades ndo é total-
mente captada, acredita-se que o impacto é relativamente reduzido pois a maior parte da
estrutura foi corretamente delineada e os pontos extremos estimados continuam a forne-
cer uma aproximagao util da dimensdo maxima da particula. Ainda que a medida re-
sultante possa subestimar ligeiramente o comprimento real, o grau de erro é, neste caso,

aceitavel para os objetivos pretendidos.

4.6.2 Detecao das Bordas das Particulas Utilizando Clustering

Na etapa de segmentacao, foi implementado o método de clustering K-means, explorando
diferentes formas de aplicacdo. Numa primeira abordagem, o método foi testado em ima-
gens convertidas para escala de cinza, nas imagens previamente processadas com os pa-
rametros definidos no capitulo anterior. Posteriormente, o K-means foi também aplicado
a imagens convertidas para o espago de cores L*a*b* e para o espago HSV. Esta diver-
sidade de testes teve como objetivo avaliar de que forma o espago cromatico e o pré-
processamento influenciam a eficicia da segmentacao.

Para a aplicagdo do algoritmo K-means, definiu-se um critério de paragem composto
por um ntimero maximo de 100 itera¢des e uma tolerdncia de 0.1, correspondente a va-
riagdo minima entre itera¢des sucessivas. O ntimero de clusters foi fixado em k = 2, com
o objetivo de separar a imagem em duas classes distintas: particulas e fundo. A iniciali-
zagdo dos centroides foi realizada por via de duas estratégias distintas. Na primeira, os
centroides iniciais sdo escolhidos de forma a estarem mais afastados entre si, enquanto
na segunda sdo escolhidos aleatoriamente no espaco dos dados. Para mitigar a influéncia
da aleatoriedade, foram definidas 10 tentativas por execucdo, sendo selecionada a melhor
solucdo entre elas. Este processo completo foi repetido 20 vezes, para reduzir ainda mais
o impacto da aleatoriedade na convergéncia final do algoritmo.

Na figura 4.16 apresenta-se o resultado visual da segmentagdo, aplicada a imagem
4.8a, obtida com os parametros descritos.
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(a) Clustering por proximidade (b) Clustering por proximidade

Figura 4.16: Visualizacdo da segmentacao por clustering utilizando centroides de forma a
estarem mais afastados (esquerda) e de modo aleatdrio (direita).

Apesar de a particula de interesse (4.8b) aparentar ter sido em parte identificada, a
segmentacdo também evidenciou um elevado niimero de regides de ruido no fundo.

A seguir, apresentam-se os resultados obtidos para a segmentacdo da imagem nos
espagos de cor L*a*b* e HSV.

(a) Clustering no espago L*a*b* (b) Clustering no espago HSV

Figura 4.17: Visualizagdo da segmentacdo por clustering feita em imagens no espago de
cores L*a*b* e HSV.

A segmentagdo apresentou melhores resultados em imagens no espago L*a*b* do que
em HSV. Isto deve-se a que L*a*b* representa as cores de forma semelhante a percegdo
humana, captando de forma mais consistente diferengas visuais, enquanto HSV é mais

sensivel a iluminacgao.

4.6.3 Comparacao entre Clustering e Canny

Dada a diversidade de métodos testados na etapa de segmentacdo, numa primeira ana-
lise preliminar apenas dois se revelaram promissores: o método de clustering K-means,

aplicado no espacgo de cor L*a*b*, e 0 método de detegdo de contornos de Canny. Para
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uma comparagdo mais clara entre ambos, a imagem 4.14a foi também segmentada recor-
rendo ao clustering por K-means. A Figura 4.18 mostra lado a lado os resultados dos dois

métodos, permitindo uma avaliagdo direta da sua eficacia.

(a) Detecao de particulas utilizando o método de Canny

—_—

(b) Detecao de particulas utilizando clustering por K-means

Figura 4.18: Visualizagdo do resultado da segmentagdo feita por dois processos diferentes.

Na Figura 4.18 apresentam-se os resultados obtidos em paralelo. A observagao per-
mite concluir que, embora o clustering em L*a*b* tenha potencial em determinadas situa-
¢des, 0o método de Canny revelou-se globalmente mais eficaz e consistente na detegado de
particulas. Este resultado pode dever-se ao facto de o método de Canny oferecer maior
flexibilidade na definigdo dos contornos das particulas, uma vez que os resultados po-

dem ser refinados através da aplicacdo de operagdes morfolégicas, bem como pelo ajuste
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dos parametros das fungdes. J4 no caso do clustering, a segmentagdo é mais rigida, isto é,
quando os objetos surgem separados na imagem, ndo existe forma de os agrupar posteri-
ormente de modo eficaz. Assim, optou-se por descartar o clustering em L*a*b* e prosseguir
o trabalho com base na segmentacao através do método de Canny.

4.7 Conversao de Escala

Dada a presenca da barra de escala nas imagens 4.1a, 4.8a e 4.14a, esta foi utilizada como
referéncia para a conversao de unidades de comprimento de pixeis para micrometros.
Como se pode observar, a barra apresenta regides compostas exclusivamente por pixeis
pretos e brancos. Considerando que os pixeis brancos possuem niveis de intensidade
proximos de 255 e os pretos préximos de 0, procedeu-se a filtragem com base nestes va-
lores para isolar a drea correspondente a barra, filtrando todos aqueles com intensidade
de brilho superior a 240 ou inferior a 15.

Ap0s esta filtragem, todos os pixeis foram convertidos em branco absoluto (255), para
garantir uma regido continua e uniforme, facilitando a extragdo da sua extensao. Foi entdo
criada uma méscara bindria que contém somente os pixeis pertencentes a barra de escala,
como ilustrado na imagem 4.19a. Importa salientar que o ntimero que acompanha a barra
de escala também é composto por pixeis brancos e pretos, com niveis de intensidade seme-
lhantes aos da prépria barra. Por esse motivo, ndo é vidvel simplesmente contar o ntimero
total de pixeis brancos na mdscara criada apo6s a filtragem de intensidade, uma vez que
essa contagem incluiria também os pixeis pertencentes ao ntimero. Para ultrapassar essa
limitagdo, foi necessario aplicar a Transformada de Hough, de forma a identificar ape-
nas os segmentos que correspondem a linhas perfeitamente horizontais, caracteristicas

da barra de escala, excluindo assim os elementos textuais.
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A0 ik

(a) Méscara criada para isolar a barra de escala

20 il

(b) Linha detetada pela Transformada de Hough

Figura 4.19: Visualizacdo da madscara criada apenas contendo a barra de escala (cima) e
da linha detetada pela Transformada de Hough (baixo).

A partir da figura 4.19, pode concluir-se que o comprimento da barra de escala foi
corretamente detetado. Esta conclusdo é suportada pela imagem 4.19b, onde a linha ver-
melha sobreposta a imagem representa a detecdo obtida por meio da Transformada de
Hough, coincidindo com a extensdo real da barra.
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4.7.1 Calculo do Didmetro das Particulas

Por fim, resta medir o didmetro da particula em pixeis e, posteriormente, converté-lo para
micrémetros. Considerando, por exemplo, a imagem 4.19b, onde 20 micrémetros corres-
pondem a 262 pixeis, é possivel estabelecer o fator de conversao necessério. O tinico input
exigido ao utilizador é o valor real associado a barra de escala presente na imagem.

Para o calculo do didmetro, foram determinadas todas as distancias entre os pares de
pontos pertencentes a particula segmentada, selecionando-se a maior dessas distancias.
Este valor representa o didmetro maximo da particula, e a sua conversao para unidades
reais € feita através do fator previamente calculado. Abaixo temos dois exemplos de de-

tecdo do didmetro maior, referente as imagens 4.8a e 4.14a:
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(a) Representacdo do maior didmetro de 4.8a

g35 um

um
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(b) Representagdo do maior didmetro de 4.14a

Figura 4.20: Visualiza¢do dos didmetros daggparticulas referentes as imagens 4.8a (cima)
e 4.14a (baixo).
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Na figura acima (4.20), o segmento de reta verde representa o maior didmetro, en-
quanto os valores em vermelho indicam o seu comprimento real, em micrémetros. Na
imagem 4.20b é possivel verificar que, apesar da dete¢do incompleta anteriormente men-
cionada, causada pela falha na unido de algumas regides da particula (4.15b), o célculo do
maior didmetro ndo foi significativamente comprometido. O tragado do didmetro atra-
vessa a estrutura de forma coerente com a sua extensdo, evidenciando que, medindo o
didmetro diretamente na imagem bindria resultante da aplicacdo da operacdo morfol6-
gica de dilatacdo, mesmo com uma segmentacdo ndo totalmente continua, os pontos mais

distantes da particula foram corretamente identificados.

4.7.2 Validac¢ao dos Resultados

A validacdo dos resultados obtidos em laboratério constitui uma etapa essencial para
aferir a fiabilidade do algoritmo desenvolvido. Idealmente, este processo deveria ter sido
realizado através da comparagdo direta com relatérios laboratoriais de referéncia, pro-
duzidos por técnicos especializados, relativamente as mesmas amostras analisadas nesta
dissertacdo. A disponibilizacdo desses relatérios permitiria validar de forma automatica
a contagem e a medigdo da dimensao das particulas identificadas pelo algoritmo, assegu-
rando um processo de avaliacdo mais objetivo e rigoroso.

O conjunto de dados disponivel era composto por apenas 16 imagens laboratoriais.
Para definir os pardmetros de processamento, foi selecionada a imagem mais desafiante
(4.14a), caracterizada por a particula se eoncontrar parcialmente coberta por 6leo lubrifi-
cante, de modo a assegurar maior generalizacdo. Os pardmetros ajustados com base nesta
imagem revelaram-se eficazes em 14 dos 15 casos restantes, permitindo a correta detegao
e medicdo das particulas. A tinica excegdo ocorreu numa amostra na qual a cor de uma
das particulas presentes era muito semelhante a cor do fundo.

No entanto, esses relatérios ndo estavam disponiveis no ambito deste trabalho. As-
sim, a validacdo foi efetuada indiretamente, através de verificacdo visual realizada em
conjunto com engenheiros quimicos da GALP, que confirmaram a correspondéncia geral
entre as particulas identificadas pelo algoritmo e as observaveis nas imagens. Embora
este método proporcione uma indica¢do qualitativa da fiabilidade da detegdo, introduz

alguma subjetividade na avaliagdo e limita a robustez da validagdo quantitativa.
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4.8 Passagem para o Terreno

4.8.1 Introducao

Embora o algoritmo desenvolvido tenha demonstrado bom desempenho na detecao de
particulas metélicas em imagens de ferrografia, a sua aplicacdo em amostras recolhidas no
terreno ndo gerou os resultados de interesse. Este insucesso deve-se, na maioria, ao facto
de o processo de detecdo inicial basear-se na conversao da imagem original para tons de
cinzento, seguida da aplicagdo do operador de Canny e operagdes morfoldgicas, eficiente
em imagens de ferrografia devido ao fundo ser praticamente homogéneo e as particulas
metdlicas se destacarem nitidamente pelo contraste. No entanto, nas imagens de terreno,
a variabilidade cromatica, a presenca de texturas complexas, o ruido visual e as altera¢des
de iluminacéo criam regides de elevado contraste que ndo correspondem as particulas de
interesse, levando o algoritmo a detetar preferencialmente regides mais escuras, contra-
riando o objetivo pretendido, uma vez que as particulas metélicas, por serem refletoras,
tendem a apresentar tons mais claros ou brancos em imagens capturadas sem grandes
ampliagOes, sendo essas as que efetivamente se pretendem identificar. Como consequén-
cia, o algoritmo tende a detetar erroneamente regides mais escuras, simplesmente porque
estas dreas apresentam transi¢des abruptas de intensidade real¢adas pelo aumento do
contraste e operador de Canny, que se baseia na andlise do gradiente de intensidade da
imagem para identificar transi¢des abruptas entre zonas claras e escuras, que geralmente
correspondem a bordas; este processo envolve uma etapa de limiariza¢do, onde apenas
os gradientes cuja magnitude ultrapassa um determinado valor sdo considerados bordas
reais. Em imagens com elevado contraste local, como as de terreno, regides escuras ro-
deadas por dreas mais claras tendem a gerar gradientes fortes, excedendo esse limiar e
sendo assim erroneamente classificadas como bordas relevantes. Como resultado o al-
goritmo acaba por detetar contornos em torno das areas mais escuras, mesmo que estas
ndo correspondam a particulas metélicas. Na tentativa de resolver este problema surgiu
a hipétese de explorar outros espagos de cor, nomeadamente o HSV. Abaixo temos um
exemplo da representagdo de uma das duas imagens que compdem o conjunto de dados

no espago de cores HSV:
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(a) Imagem de terreno original (b) Imagem convertida em HSV

Figura 4.21: Visualizacdo de uma imagem de terreno original (esquerda) e a sua conversao
para o espago de cores HSV.

Ao observar a imagem original (4.21a), a amostra apresenta iluminacédo relativamente
homogénea, sendo apenas visivel uma mancha acinzentada no canto inferior direito que
levanta davidas quanto a uniformidade da luz no momento da captura. A conversdo
para o espaco de cores HSV (4.21b) confirma essa suspeita, observa-se que, a medida que
se desce na imagem, a saturac¢do e o valor do fundo diminuem progressivamente, o que
evidencia que a iluminagdo ndo foi uniforme durante a aquisicdo. Esta falta de homo-
geneidade luminosa pode introduzir interferéncias em andlises posteriores baseadas em
limiares de intensidade ou cor, refor¢ando a importancia de assegurar condi¢des consis-

tentes de iluminacdo no processo de captura.

4.8.2 Escolha dos Intervalos de valores

No OpenCV, o espago de cores HSV é representado de forma diferente do modelo tradi-
cional. O matiz (H) varia de 0 a 180 em vez de 0 a 360 graus, pois o0 OpenCV utiliza um
intervalo reduzido para otimizagdo computacional, a saturacado (S) e o valor (V) variam de
0 a 255, permitindo um maior nivel de precisdo quando hé necessidade de manipulagdo
das cores.

A escolha dos intervalos de valores para a dete¢do das particulas metalicas baseia-se
na caracteristica visual ja mencionada dessas particulas e na forma como elas sdo repre-

sentadas no espaco de cor HSV. Os intervalos escolhidos foram:
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lower_hsv = np.array([0, 10, 215])

upper_hsv = np.array([180, 74, 255])
Esses valores foram definidos com base nas seguintes consideragdes:

* Matiz (H): O intervalo escolhido de 0 a 180 cobre toda a faixa de matizes disponivel
no modelo HSV do OpenCV. Como as particulas metalicas podem refletir a luz de
diferentes formas, abrangendo matizes variados, optou-se por um intervalo amplo
para garantir que diferentes tonalidades fossem consideradas na segmentacao.

¢ Saturacdo (S): A faixa entre 13 e 74 foi escolhida porque as particulas metélicas pos-
suem uma coloragdo geralmente pouco saturada devido a sua superficie refletora,
se fossem considerados valores muito baixos de saturagao poderiam incluir elemen-
tos indesejados como sombras, enquanto valores muito altos poderiam descartar
regides de interesse.

¢ Valor (V): O intervalo entre 215 e 255 foi escolhido porque as particulas metalicas
sdo tipicamente brilhantes devido, mais uma vez, a sua alta reflexividade, a restricao
para valores elevados de V ajuda a minimizar a inclusdo de objetos mais escuros ou

sombras na segmentacao.

Antes da obtengdo destes intervalos, comegaram por ser considerados intervalos mais
abrangentes, no entanto, a luz na imagem nao é uniforme, o que causou sombras e reflexos
que dificultaram a segmentagdo das particulas metalicas. Para contornar esse problema,
foram analisadas diferentes regides da imagem ao passar o cursor sobre dreas onde se
sabia que havia particulas metélicas, permitindo observar os valores HSV nessas regides,
sendo entdo definida uma margem adequada para os intervalos de segmentagdo. Abaixo
apresenta-se o resultado da segmentagao obtida, complementado com a aplicagdo suces-

siva das operagdes morfoldgicas de dilatagdo e erosdo:
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Figura 4.22: Segmentacdo com os intervalos escolhidos
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Figura 4.23: Segmentacdo com intervalos mais abragentes

Como podemos observar na imagem 4.23, a utilizacdo de um intervalo ligeiramente
mais abrangente para o canal de luminancia, de 220 a 255 em vez de 215 a 255, resulta
numa segmentacdo menos precisa. Na parte direita da imagem, é visivel a detegdo de

alguns pigmentos que, pela sua morfologia e intensidade, ndo correspondem a particulas
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brancas (potencialmente metélicas), sendo antes resultado de reflexos ou variag¢ées locais
na iluminacao. Este efeito evidencia, mais uma vez, a influéncia da falta de uniformidade
na luz incidente durante a captura da imagem, fator que pode comprometer a fiabilidade
da segmentagdo baseada apenas em limiares fixos no espago de cores HSV.

Tanto a dete¢do de contornos como a determinagdo do didmetro méaximo foram reali-
zadas de forma analoga ao processo aplicado nas imagens obtidas em laboratério, com a
diferenca de que, nas imagens de terreno, se presume que as particulas metalicas apresen-
tam uma cor semelhante ao branco, ndao havendo ainda confirmacao técnica. No entanto,
nesta situagdo, ndo foi utilizada a Transformada de Hough para calcular o fator de con-
versdo, uma vez que estas imagens ndo contém uma barra de escala visivel como acontece
nas imagens laboratoriais. Como alternativa, recorreu-se a informagao sobre a ampliagdo
utilizada durante a captura, neste caso uma ampliacdo de 120x, assim todos os valores
de diametro obtidos (em pixeis) foram divididos por 120, de forma a serem expressos em

micrometros.
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5

CoNCLUSAO E TRABALHO FUTURO

5.1 Conclusao

A presente dissertagdo teve como objetivo o desenvolvimento de um algoritmo automa-
tizado para a detegdo e medicdo de particulas metalicas em lubrificantes, recorrendo a

técnicas de processamento digital de imagem com a biblioteca OpenCV.

Nos ensaios realizados em imagens laboratoriais, captadas sob condi¢ées controladas
de iluminacao e foco, o processamento de imagens revelou-se eficaz. O algoritmo con-
seguiu identificar e quantificar as particulas com precisdo e consisténcia, demonstrando
a validade da metodologia em ambiente controlado. Importa salientar que a utilizagdo
de valores elevados nos parametros de suavizagao e contraste contribuiu decisivamente
para estes resultados, permitindo compensar situagdes em que algumas imagens apre-

sentavam ruido acentuado ou se encontravam parcialmente desfocadas.

Contudo, quando aplicado a imagens recolhidas no terreno, o desempenho foi signifi-
cativamente afetado, sendo necessaria a criagdo de um protocolo que assegure que as ima-
gens sdo adquiridas de forma anédloga. Diferencgas substanciais nas condi¢des de aquisi-
¢do, nomeadamente variagdes de foco, iluminagdo heterogénea e qualidade das amostras,
comprometeram a eficdcia do método, impossibilitando a replicagdo dos bons resultados
obtidos em laboratdrio.

Perante estas limitag¢des foi testada uma nova abordagem baseada na segmentacao de
cores através do espago HSV, definindo limiares especificos para cada um dos canais. No
entanto, o conjunto de dados disponivel para esta fase era significativamente reduzido, o
que limitou as abordagens passiveis de serem testadas e inviabilizou a validacdo do mé-
todo. A inexisténcia de relatdrios técnicos complementares também dificultou a avaliagdo

rigorosa dos resultados, tanto nas imagens de campo como nas imagens de laboratério.

Apesar destas restri¢des, o trabalho realizado constitui um contributo relevante, ao
demonstrar o potencial da visdo computacional na monitorizagao de lubrificantes indus-

triais e ao identificar os principais obstaculos a sua aplicacdo prética.

86



5.2. TRABALHO FUTURO

5.2 Trabalho Futuro

Os resultados obtidos no presente trabalho permitem identificar vérias oportunidades de
evolugdo e aprofundamento da investigagdo. Embora o algoritmo deterministico desen-
volvido tenha demonstrado potencial em ambiente laboratorial, os desafios encontrados
na aplicagdo em condigdes reais evidenciam a necessidade de melhorias metodolégicas e
de alargamento da base de dados disponivel.

Um primeiro passo serd a criagdo de um conjunto de dados mais extenso e diversifi-
cado, abrangendo diferentes condi¢des de iluminagdo, niveis de foco e variabilidade das
amostras. A recolha sistematica de imagens em contexto industrial, aliada a observagdes
a microscopio de modo a obter um relatério técnico detalhado referente a cada uma, e
condig¢des de operagdo, permitird enriquecer o processo de validagdo do algoritmo e au-
mentar a sua eficacia.

Outra linha de evolugado prende-se com a incorporagdo de técnicas de aprendizagem
automatica e, em particular, de redes neuronais convolucionais (RNC). Estas abordagens
tém-se revelado eficazes em problemas de segmentacdo e classificagdo de imagens em
contextos complexos e poderiam superar as limita¢des do processamento tradicional ob-
servado nas imagens de campo.

Do ponto de vista metodolégico, importa igualmente explorar estratégias hibridas que
combinem técnicas classicas de processamento digital de imagem, como aquelas testadas
neste projeto, com métodos baseados em aprendizagem automatica.

Por fim, recomenda-se a realizacdo de testes em cendrios industriais reais, com recolha
de dados em tempo continuo. Essa abordagem permitiria avaliar ndo apenas a precisdo

do algoritmo, mas também o seu desempenho em termos de tempo de processamento.
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ANEXO 1

Este anexo contém todas as imagens, de laboratério e terreno, que compdem conjunto de
dados fornecido pela GALP.

I.1 Conjunto de dados das Imagens de Laboratorio
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