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Resumo

O processamento de imagem € uma &4rea relevante da ciéncia da computacdo, com
aplicacoes em diversos dominios. A andlise quantitativa e interpretacdo de imagens
digitalizadas €, actualmente, um instrumento importante em varios dominios cientificos.
Em sistemas multifasicos, ao nivel da Engenharia Quimica, a aquisicdo e tratamento de
imagens de fases criticas torna-se essencial para a determina¢do do tamanho das particulas
(gotas) e formas das suas distribui¢des. Na modelacdo e validacdo de sistemas liquido-
liquido estes sdo da maior importancia, quer para hidrodinamica, quer para transferéncia de
massa (com ou sem reac¢do quimica). Destas, surgem simulagdes, interpretacdes e

previsdes do desempenho de reactores multifasicos.

Frequentemente, tal tratamento € feito por técnicas visuais/manuais, que implicam custos
elevados, mado-de-obra intensiva, fadiga e consequentes elevadas taxas de erro. Uma
abordagem computacional automatizada tem um potencial definido para um melhor

desempenho.

O objectivo do presente trabalho é o desenvolvimento de um algoritmo de discriminagdo
de formas e a classificacdo por tamanho, usando processamento de imagem, para gotas
liquidas em imagens monocromadticas digitalizadas. Foi desenvolvido um programa em
Matlab para resolver o problema proposto: deteccdo de contornos com a subsequente
aplicagdo da Transformada de Hough. Os resultados obtidos com a abordagem usada

encorajam a prosseguir novos desenvolvimentos.
Palavras-Chave

sistemas liquido-liquido, processamento de imagem, distribui¢des de tamanhos de gotas.
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Abstract

Image processing is a very relevant area of computer science with applications in many
domains. Quantitative analysis and interpretation of digitized images is currently an
important tool in several scientific domains. In multiphase systems, in Chemical
Engineering, the acquisition and treatment of images of particulate phases become
essential for the calculation of particle size (drops) and shape distributions. In the
modelling and validation of liquid-liquid systems these are of major importance either for
hydrodynamic and mass transfer (with or without chemical reaction). From these arise

simulation, interpretation and performance predictions of multiphase reactors

Often, such a treatment is undertaken by visual/manual techniques which imply high costs,
intensive labour, weariness build-up and consequent high error rates. A fully automated

computational approach has a definite potential for better performance.

The aim of the present work is the development of shape discrimination and size
classification algorithms, using image processing, for liquid drops in monochromatic
digitized frames. A Matlab program has been developed to solve the given problem:
contours’ detection with the following application of Hough’s Transform. The results

obtained with the used approach encourage prosecuting new developments.
Keywords

liquid-liquid systems, image processing, drop size distributions



Vi



Résume

Traitement de 1'image est un domaine trés important de la science de computation ayant
des applications dans de nombreux domaines. L'analyse quantitative et l'interprétation des
images numérisées est actuellement un outil important dans plusieurs domaines
scientifiques En multi-systeémes en génie chimique, I'acquisition et de traitement d'images
de phases critique devenu essentiel pour le calcul de la taille des particules (gouttes) et la
forme des distributions. Dans la modélisation et validation de liquide-liquide ces systemes
sont de la plus grande importance soit pour hydrodynamique et le transfert de masse (avec
ou sans réaction chimique). De ces simulations se posent, l'interprétation et la performance

des prévisions de réacteurs multiphasiques

Souvent, un tel traitement est entrepris par visuels / manuels des techniques qui impliquent
des colts élevés, intensité du travail, la fatigue mise en place et, par conséquent, les taux
d'erreur élevé. Une approche entierement automatisé il y a un potentiel défini pour une

meilleure performance.

L'objectif du présent travail est le développement de un algorithme de discrimination de
formes et classification, de la taille, avec le use de traitement de l'image, pour gouttes
liquides en images numérisées monochromatiques. Il y a développée un programme en
Matlab pour résoudre le probleme propos: détection de contours avec la subséquente
application de la Transformé de Hough. Les résultats obtenus avec I’abordage usé

encouragent a poursuivre nouveaux développements.
Mots-clés

systemes liquide-liquide, traitement de 1'image, la taille des distributions des gouttes
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1. ENQUADRAMENTO E
DEFINICAO DO PROBLEMA

Neste capitulo apresenta-se o caso de estudo e o seu enquadramento no dmbito de um
projecto mais vasto de investigacdo. Explica-se a importincia do conhecimento das
distribuicdes de calibres de gotas no estudo das dispersoes liquido-liquido. Refere-se ainda
a utilizac@o anterior de uma técnica experimental utilizada para a captacao das imagens e
determinagdo dos histogramas de calibre das gotas e a motivagdo para propor um novo

algoritmo capaz de responder as necessidades do grupo de investigacao.

1.1.  DEFINICAO DO PROBLEMA NO CONTEXTO DE UM PROGRAMA DE
INVESTIGACAO MAIS VASTO

O presente projecto insere-se num programa de investigacdo mais vasto realizada pelo
grupo de investigacdo Modelacdo e Simulacdo de Processos Multifasicos — SIPROM que
desenvolve a seu trabalho num laboratério do Instituto Superior de Engenharia do Porto.
Este grupo estd, presentemente, integrado no CIGAR/FEUP (Centro de Investigacdo Geo-
Ambiental e Recursos) como um pélo independente desde Marco 2007, tendo integrado o

CIEA/ISEP (Centro de Investigacdo em Engenharia Aplicada) desde 1995 até 2006.
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Este grupo desenvolve modelos e algoritmos para a simulacio de vasos agitados,
misturadores - decantadores de fluxo horizontal e colunas agitadas sendo, para isso,
necessario a medi¢do e interpretacio do comportamento hidrodindmico das dispersoes
liquido — liquido. Um dos parametros mais importantes, conforme se explica mais abaixo

neste texto, € a distribuicdo de diametros de gotas na dispersao liquido - liquido.

Neste contexto e resultante do trabalho de Ribeiro [2], dispde-se de um vasto arquivo de
imagens das distribui¢des de calibres de gotas obtidas experimentalmente numa dispersao
liquido-liquido em vaso agitado e respectivos histogramas de distribuicdes de calibres das
gotas obtidas por um processo de contagem e medida do didmetro das gotas semi-
automdtico (que consiste na identificagcdo, pelo operador, de cada gota e determinacio do
seu diametro marcando 3 pontos distintos da fronteira. Operagao esta que € repetida para

todos frames).

E sobre estas imagens que se pretende conceber e implementar um sistema automatico de
identificacdo e medida dos calibres das gotas e posterior calibragdo do processo contra os
histogramas ja referidos, de forma a se obter um processo que permita determinar as
distribuicdes de calibres de gotas em imagens de outras dispersdes liquido-liquido de

forma mais simples, menos morosa € menos dependente do operador.

Na Figura 1 mostra-se a instalacdo experimental e o sistema de aquisi¢cdo de imagens que

foi utilizado para a obtencao do arquivo de imagens que sao utilizadas neste trabalho.
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Figura 1 Instalacio piloto misturador-decantador a funcionar em regime continuo

1.2. IMPORTANCIA DAS DISTRIBUICOES DE CALIBRES DE GOTAS NO
ESTUDO DAS DISPERSOES LiQUIDO - LIQUIDO

Conforme referido em Ribeiro [2], o conhecimento do didmetro das gotas em extrac¢do
liquido-liquido é exigido como a base de cdlculos de projectos afectados pela
hidrodinamica e a transferéncia de massa, porque a drea interfacial e o coeficiente de
transferéncia de massa estdo directamente relacionados com o diametro das gotas. Uma
vez que as medidas experimentais de determinacdo da distribui¢do de diametros de gotas
sdo, infelizmente, dificeis e morosas, os modelos simples sdo baseados nos valores médios
de 4rea interfacial, que é geralmente determinada a partir da taxa de retencdo média da fase
dispersa e do diametro médio das gotas. Caélculos mais exactos requerem, porém, a
informacdo sobre a distribuicio do didmetro das gotas e a distribuicdo das taxas de

retencao.
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A distribui¢do de diametros das gotas tem sido o aspecto mais extensamente estudado em
misturas liquido-liquido em vasos agitados. Mesmo assim, a aplicacdo de técnicas
experimentais para determinacdo de distribuicao de calibres das gotas € sempre dificil. Esta
¢ uma drea muito atractiva para a investigacdo, em que a teoria e a modelagem das
caracteristicas das gotas provaram ser relativamente bem sucedidas, mesmo para processos

complexos (como processos de coalescéncia — dispersao).

Os primeiros estudos para a determinacdo de distribui¢cdes de calibres de gotas foram
conduzidos em condi¢des de baixos volumes de frac¢do de fase dispersa. Nestas condi¢des,
¢ relativamente mais simples a obten¢cdo de medidas experimentais e também a modelagem
de diametros de gotas. A medida que a modelagem e as técnicas de medida evoluiram, este
estudo expandiu-se para incluir volumes mais elevados de frac¢do de fase dispersa e

considerar a influéncia das propriedades fisicas de ambas as fases.

1.3. TECNICA EXPERIMENTAL UTILIZADA PARA A CAPTACAO DAS IMAGENS
E DETERMINACAO DOS HISTOGRAMAS DE CALIBRE DAS GOTAS

Durante as ultimas décadas, diversas técnicas de medida da distribuicdo dos diametros de
gotas tém sido desenvolvidas por adaptacao de técnicas de medida do calibre de particulas.
Muito se evoluiu neste campo, sendo possivel o uso de camaras fotograficas digitais, de
métodos mais exigentes de digitalizacdo de fotografias e de camaras de video. Sem divida
a camara de video digital veio agilizar o tratamento informatico de imagem e permitir uma
monitorizagdo quase continua, a ponto de ser possivel o estudo em regime transitério.
Quando se trata de aquisicdo de imagem através da parede do vaso (processo nao
invasivo), persiste a mesma dificuldade ja conhecida para fotografia, que € a de obtencdo
de imagens de qualidade para fraccoes de fase dispersa elevadas que permita uma

determinacdo ripida e precisa das medidas de distribui¢@o de calibres de gotas.

A técnica que se utilizou para a captagdo de imagens foi baseada na aquisi¢do de imagem
pela utilizacdo de camara de video e de lupa estereoscopica. Esta técnica foi iniciada, com
muito sucesso, por Pacek et al. [12], usando uma sonda intrusiva, para a iluminac¢do. Esta
sonda, no entanto, provoca perturbacdes na hidrodindmica da mistura, circunstincia que
constitui um dos aspectos em que neste projecto se inovou. Assim, desenvolveu-se uma

técnica de aquisi¢do de imagens, em que a iluminagdo proveio, apenas, do exterior do vaso.
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O facto de os objectos que se pretenderam filmar (gotas) se apresentarem, por um lado, em
movimento aleatério e, por outro, com sobreposi¢do (i.e. diversos objectos no mesmo
percurso Optico) aumentou a dificuldade de utilizacdo das camaras video e sistemas de
iluminag@o comuns. As condicdes experimentais em que se trabalhou (como o didmetro do
vaso, relacdo entre fases, condi¢des de mistura, condi¢des de iluminacdo e tipo de camara
de video) conduziram a obtencdo de imagens com diferentes planos de profundidade,
originando imagens com sobreposi¢do de gotas e com ruido resultante de gotas existentes

em planos pouco focados.

A Figura 2 mostra o pormenor da apresentacdo das interfaces do software de controlo da

camara de video.

Figura 2 Apresentacao das interfaces do software de controlo da cimara de video

Devido ao tipo de imagens que foram possiveis captar, verificou-se ser necessdrio proceder
a um tratamento de imagem que permitisse aperfeicoar a defini¢do do contorno das gotas e
eliminar ruidos. Apds diversos ensaios, com programas de aquisicdo de imagens
comerciais, optou-se pela utilizacdo do programa Scion Image for Windows por ser gratuito
e ndo ter apresentado nenhuma desvantagem relativamente aos restantes. Optou-se ainda
por trabalhar com o utilitdrio de processamento de imagem do Matlab (Matworks), para a

identificacdo e calculo dos diametros das gotas.
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14.  OBJECTIVO, PLANO DO TRABALHO E ORGANIZACAO DO RELATORIO

O processo semi-automatico de deteccdo de gotas, descrito na seccdo anterior, € um
processo moroso € cansativo para o utilizador na medida em que obriga a identificacdo e
marcacao manuais de cada gota. Por outro lado, o aperfeicoamento dos contornos das gotas
e, por consequéncia, a determinacdo de seu didmetro de forma automética ndo foram de
todo conseguidos. O objectivo do trabalho que se apresenta nesta dissertacdo € pois a
deteccao e classificacdo de gotas, quanto aos seus didmetros, num conjunto de imagens
captadas em laboratério, usando técnicas de processamento de imagem. Assim, foi
desenvolvido um programa em Matlab para tratar o problema proposto. Este programa &
composto por duas fases. Na primeira fase, a preparacdo, procede a detec¢do dos contornos
das gotas nas imagens originais. Na segunda fase, a deteccdo, aplica a Transformada de

Hough para detectar as gotas a partir dos contornos.

No capitulo 2 descreve-se a estratégia adoptada bem como a experimentacdo explorativa
efectuada. No capitulo 3 descreve-se o algoritmo e finalmente, no capitulo 4, relatam-se os

resultados e as conclusoes.
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2. FUNDAMENTOS TEORICOS
E EXPERIMENTACAO
EXPLORATIVA

2.1. INTRODUCAO

Como foi referido no capitulo 1, o ambiente experimental em que se trabalhou conduziu a
aquisicdo de imagens pouco nitidas com diferentes planos de profundidade, originando
imagens com sobreposi¢do de gotas e com ruido resultante de gotas existentes em planos

pouco focados, tal como € mostrado na Figura 3.

Figura 3 Imagem original adquirida
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A solugdo para minimizar a sobreposicdo poderia passar pela emulacdo dum ambiente de
aquisicdo bidimensional, através da redug¢do da profundidade do vaso onde decorre a
experiéncia, sendo as fotografias efectuadas na zona de menor profundidade. Outra
abordagem, a semelhanca de aquisicdo de imagens por ressonancia magnética, poderia
passar pela utilizacdo de técnicas de aquisi¢do e processamento de sucessivos planos da

vista em causa. Nestas circunstancias cada plano representaria uma imagem bidimensional.

Embora as técnicas de processamento de imagem orientadas a duas dimensdes ndo sejam,
possivelmente, as mais adequadas a resolu¢do do problema em causa, as actuais condig¢des
laboratoriais de ensaio e de aquisi¢cdo de imagens condicionaram a sua utilizacado. Refira-se
que este trabalho, tendo por objectivo processar informacdo de imagens ja obtidas por uma

equipa no laboratério, ndo se debrugou sobre o método de aquisicao.

A estratégia adoptada para resolver o problema proposto nas condi¢des descritas, orientou-
se para a procura duma técnica de detec¢do de orlas ou edges (curva definida por variacdes
bruscas de intensidade), baseada em derivacdo, que permitisse obter os contornos das gotas
com exclusdo das orlas internas, a semelhanga da imagem direita da Figura 4, de forma a

tornar viavel a aplicagdo subsequente da Transformada de Hough.

Figura 4 Contornos duma gota: com orlas internas e sem orlas internas

2.2. TRANSFORMADA DE HOUGH

A Transformada de Hough € bastante usada para detectar linhas e circulos [5]. No caso da
deteccao de circulos, conforme € ilustrado na Figura 5, cada ponto do espaco de
coordenadas (x, y) vota, concentricamente, em todos os pontos do espaco paramétrico
(a, b) que, hipoteticamente, sejam centros de circulos aos quais possa pertencer. Apds o

processo de votagdo, o centro do circulo corresponderd ao ponto mais votado.
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Figura 5 Transformada de Hough
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A implementacdo deste processo implica, geralmente, o uso dum vector (array)
tridimensional que acumule as sucessivas votagcdes. As coordenadas dos picos do array
tridimensional fornecem as coordenadas dos centros dos circulos e o valor correspondente
dos seus raios. Se o raio for conhecido antecipadamente, € necessdrio, unicamente, um

array bidimensional. A Figura 6 ilustra graficamente esta descricdo.

Como neste trabalho foi adoptado uma metodologia que se baseia na avaliacdo imediata da
votacdo efectuada por cada pixel de edge, para um conjunto definido de raios de teste, ndo
sendo necessdario guardar a informacdo para memoria futura, foi adoptado um array
bidimensional. Este processo evita que seja necessdrio recorrer a maquinas com muita

memoria.

= 1

(¥

Figura 6 Ilustracao grafica do array

2.3.  TESTES PRELIMINARES DE DETECCAO DE CONTORNOS

Com o objectivo de obter contornos de gotas com exclusdo das orlas internas, foram
testadas algumas técnicas conhecidas de deteccao de orlas por derivagdo, quer de 1*ordem,
por avaliacdo do valor absoluto da variacdo dos declives, quer de 2* ordem, por deteccdo

de passagem por zero.

Apresentam-se os resultados da aplicagdo de trés métodos conhecidos: Canny, Sobel, e
Marr-Hildreth, a uma das imagens que se pretendia tratar (Figura 3), bem como a descri¢cao
compactada de cada um deles [4], [5], [6]. Dos trés métodos que se aplicaram o de Canny é
aquele que € teoricamente mais abrangente, com explanacdes tedricas extensiveis aos

outros métodos.
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2.3.1. DETECTOR DE ORLAS: CANNY

Trata-se, dum método de deteccao de orlas, de 1* ordem, por avaliacdo do valor absoluto
da variacdo dos declives, com um algoritmo constituido por quatro passos distintos, sendo

considerado o melhor [5].
— 1°Passo.

Tipicamente as imagens t€m ruido que se revela forte no processo de diferenciacdo usado
nos métodos de deteccdo de orlas de 1* ordem. Para reduzir o seu efeito perturbador, a

imagem I €, inicialmente, suavizada (smooth) com um filtro passa baixo (filtra as

X2+y2

. . 1 2 . .
frequéncias altas) Gaussiano, G5 = ——¢ 26" obtendo-se a imagem suavizada S,

216

através da convolucdo de G5 com [, tal que S =G *1I.

As operagdes de convolu¢do podem ser esquematizada da seguinte forma:

fG,j)=1*H :Zk:ZI(k,Z)H(i—k,j#)

H
I=Imagem |7 |Ms |Ms | x — fip Hi [Hp |Hs
H = Kernel He [He [Hs 2l e
H1 H2 HS H7 H8 HQ
I Y - flip
Lo Hy [Hs [H, [*H =1,H,+1,H,+1,H,
b |5 |le |®[He |Hs |He —— 41 H +I.H+IH,
Lk s He [Hy JHi +LH, +1I.H, +H,

Figura 7 Convolugao
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Os filtros Gaussianos, devido as suas caracteristicas e versatilidade, sdo cada vez mais
utilizados em operacdes de suavizagdo. Podem ser modulados pelo valor de ¢ adaptando-se

com facilidade a vérios cendrios As suas caracteristicas estdo descritas na Figura 8.

i
T Ay
Y

BT
L XX KIRES
ey

X

Propriedades:

- Modelo natural mais comum.

- A Transformada de Fourrier dum Gaussiano ¢ um Gaussiano.

- A convolucdo dum Gaussiano consigo proprio € um Gaussiano.

- Filtro separdvel (Gaussiano 2-D pode ser separado em dois Gaussianos 1-D)
- Ha células no olho humano que executam uma filtragem Gaussiana.

Figura 8 Kernel Gaussiano

A Figura 9, mostra como as operagdes de suavizagdo minimizam, na fase de derivagdo do
sinal, as perturbacdes causadas pelo ruido, aumentando a probabilidade de se detectarem

orlas correctas.
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Figura 9 Efeito da suavizaciao na derivacio do sinal

— 2°Passo.

Apdés a suavizagdo, € calculado o gradiente VS = iS ais = [SX Sy]T da imagem
X y

suavizada S, através da sua convolucao com um operador derivativo.
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Na Figura 10 definem-se as grandezas associadas ao gradiente da imagem, relevantes na

deteccao de orlas.

it
O gradiente duma imagem ¢é dado pelo vector: V f = [g%, %]

O gradiente aponta na direc¢do da maior variacdo de intensidade:

Pf:[gi"’f _[_{ : km.fzh—ﬂ
vs=[02L

of
dy
A direccdo do declive é dada pela direccdodo gradiente:
- | ]
g 1an (35/ 3;)
A amplitude da orla (edge) ¢ dada pelo médulo do gradiente:

IVl = (D + &)’

Figura 10 Gradiente

A Figura 11 resume as caracteristicas de alguns pares de kernels de convolu¢do que podem
ser utilizados como operadores derivativos: o kernel Gx estima o gradiente na direc¢do X
(colunas) e o kernel Gy, estima gradiente na direccdo Y (linhas). Para além da equacgdo de
diferengas que define a aproximagdo do gradiente, assinala-se a posi¢do dos pontos médios

correspondentes a melhor aproximacio geométrica.

1 -1 1 1
Os kernels [l J e [ | J permitem, por cada dois pares de pixéis, referenciar nas

mesmas coordenadas os valores dos gradientes de ambas as direccdes.
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0 .
De acordo com o teorema da convolugdo, a—(h*I) = (a—hj*l, as operacoes referidas
X X

anteriormente equivalem a derivar inicialmente o kernel Gaussiano, seguido da convolugao

com a imagem, ou seja, VS = V(GG #1) = VG, *1.

Esta propriedade, ilustrada na Figura 12, permite diminuir o nimero de operacdes, o que
para componentes de grande dimensao podera significar uma redug¢ao importante no tempo

de processamento.

S(hxf)=(Lh)*f

Sigma = 50

1 1 1 1 1 ; 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

i I 1 1 I 1 1
600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

| 1 1 1 | 1 1 1 |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Figura 12 Reducao do niimero de operacoes

Considerando as direc¢des X e Y e as consequentes derivadas parciais entdo, de acordo

T
com 0 teorema da convolugdo, VS = 9Go * 9Go Ol sendo
ox ady
T
0
VG, = 0G5 9Ge designado por operador Canny.
ox dy

O algoritmo do detector Canny é baseado em critérios de boa deteccdo, boa localizacdo e
eliminagdo de respostas multiplas. De acordo com Canny, o filtro 6ptimo que satisfaz os

trés critérios referidos pode ser aproximado pela 1* derivada da fun¢do Gaussiana.
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A figura seguinte ilustra graficamente as componentes parciais resultantes da derivagdo do

(o)
X

[9)

kernel, sendo designado por Gx, e

designado por Gy, .

1 _Xhy
G _ : e 262
\/EG Y

Gy

o

Figura 13 Derivacao do Gaussiano

Um filtro Gaussiano bidimensional (2-D) pode ser separado em dois filtros Gaussianos
unidimensionais (1-D): um ao longo da direc¢do X e outro ao longo da direccdo Y. Um
filtro Gaussiano pode ser aplicado a imagem através da convolucao com um Gaussiano 1-
D ao longo de cada linha, seguido duma convolucdo do resultado, outra vez com o
Gaussiano 1-D, ao longo de cada coluna. Cada convolucdo unidimensional com um
operador de m pixéis requer m multiplicacdes por pixel. As duas convolugdes

unidimensionais requerem 2Xm multiplicacdes, o que, para kernels maiores, ¢ uma

reducdo significativa em relacdo as m? multiplicagdes necessdrias para uma convolucao

bidimensional. A separabilidade permite reduzir o n° de operagdes.

— 3°Passo.

2..q2
VS =Sz +S; . e

Ap06s o cdlculo do vector gradiente sdo calculadas as suas amplitudes,

S
as respectivas direccoes, 0 = tan ! S_y .

X
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—  4° Passo.

Apbs o calculo das direc¢des do gradiente associadas a cada pixel de edge, estas sao
relacionadas com a direc¢do que, efectivamente, pode ser tracada na imagem. Cada pixel
de edge tem apenas quatro “direc¢des de fuga possiveis”, quando referenciado aos oito
pixéis vizinhos: 0° (horizontal), 45° (diagonal positiva), 90° (vertical) e 135° (diagonal
negativa). O angulo do gradiente é enquadrado num de quatro sectores. Na figura seguinte
estd definida a relacdo entre o valor da tangente de 0 (tan0) e a “direc¢do de fuga”

respectiva.

tang = —= 2
S

0:-04142 < tan§ < 0.4142 |
1:0.4142 < tan 0 < 2.4142 . 0

2:|tan6] 2 2.4142
3:-24142 < tanH < —0.4142 / \

Figura 14 Classificacao das direccoes

Ap6s a classificagdo da direc¢do associada a cada pixel de edge € feita a supressdo dos
pixéis que ndo sdo maximos locais, tomando, estes, o valor zero. Este procedimento
elimina os pixéis que ndo sdo potencias pixéis de edge. Esta operagdo, designada por
“supressao de ndo maximo”, € feita ao longo das orlas em “fatias” normais, de acordo com
a respectiva “direccdo de fuga”, conforme estd ilustrado na Figura 15. A Figura 16
exemplifica a sua aplicagdo: a matriz do lado direito é o resultado da aplicagdo do

algoritmo de “supressido de ndo maximo” a matriz do lado esquerdo.
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se ‘VS (x,y)> ‘VS‘(X’, y)

A (x,y) -
&‘VS (x,y)>‘VS‘(x )
0 Se nao

M(xy)=]

(xy") e (x”,y")sdo vizinhos de (x,y)em|VS|

ao longo da direc¢do normal ao contorno

Figura 15 Supressiao de ndo maximo

1® 0000000 G
1 00002QDABO0
b 002M20 0 0
00 003000 0 0 flasorlas
10 0 @@ 000 0
0 1 0®00 0
2 1 0®0 017030

maximo local

------ removido

— — pendente

Figura 16 Exemplo da aplicaciao de supressio de ndo maximo

Esta técnica permite obter contornos finos.
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A predicdo do préximo pixel de edge é feita avaliando o valor dos pixéis que ficam na
tangente da orla correspondente a normal do gradiente do pixel actual: conforme exemplo

da Figura 17, assumindo que o ponto marcado € um pixel de edge, o préximo serd r ou s.

® e [ ] [

e ® ® [ ]
Gradiente

® ® ®

® ®@ S @7 ®

Figura 17 Predicao do proximo pixel de edge

Apo6s a detecgdo de todos os possiveis pixéis candidatos a pixéis de edge, para efectuar a
seleccdo definitiva, de forma a obter contornos mais completos possivel (fechado), é
efectuada a operagdo de “Hysteresis thresholding”. Conforme ilustrado na Figura 18, se o
moédulo do gradiente do pixel for maior que “High” é declarado um pixel de edge; se o
moédulo do gradiente do pixel for menor que “Low”, ndo € declarado um pixel de edge; se
o modulo do gradiente do pixel se situar entre “Low” e “High”, deverdo ser analisados os
pixéis vizinhos e, se estiver ligado a um pixel de edge, directamente, ou através dos pixéis

entre “Low” e “High”, é declarado um pixel de edge.

Amplitude do
gradiente

X / ., High

| Low

Figura 18 Hysteresis thresholding

34



A Figura 19 resume, graficamente, a descricdo efectuada sobre do referido detector. Sdo
mostrados dois diagramas: o superior, com a sequéncia natural de procedimentos e o
inferior, de acordo com a aplicacio do teorema da convolugdo, com a sequéncia

operacional de procedimentos.

De acordo com o teorema da convolucao, o diagrama superior transforma-se no diagrama inferior.

* Imagem S

Operador derivativo -
original (I) X

na direccdo X

Y

N

Gy

o 3 2

4

- Supressdo de

Operador derivativo II'nailgem S nao maximo
* | nadireccioY || original(D) | Yy

sl - -
\ S Hysteresis
VS|=,/S2+82 0=tan ' ’ >
$ I | | . S thresholding e

A

Figura 19 Detector de orlas Canny
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Na Figura 20 pode observar-se a melhor imagem de contornos resultante da aplicagdo
deste método, apds vdrios testes com diversos valores adoptados para a base e ¢ do kernel,
a uma das imagens que se pretende tratar, a que consta na Figura 3. Verifica-se que, apesar
de terem sido detectados os contornos das gotas, foram, também, detectadas muitas orlas
internas, perspectivando a inviabilizacdo da aplicacdo com sucesso da Transformada de

Hough.

Figura 20 Resultado obtido com 0 método Canny
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2.3.2. DETECTOR DE ORLAS: SOBEL

Dos diversos operadores de detec¢ao de orlas que se podem utilizar, dois dos mais usados
sao Prewitt e Sobel, cujos kernels sdo mostrados na Figura 21. A diferenca fundamental

entre ambos € a enfatizagdo dos pixéis centrais na ponderagdo do resultado final [6].

Gx Gy
[1 0 -1] 1 1 1
Prewitt 10 0 50
_1 0 —1“ _—1 -1 -1
1.0 -1 ] 2
_1 0 —1_ _—1 -2 -1

Figura 21 Kernels Prewitt e Sobel

O método Sobel €, também, um método de detec¢ao de orlas, de 1* ordem, por avaliagio
do valor absoluto da variagdo dos declives. E um método mais simples que o Canny,

apresentado anteriormente.

Os kernels, Gx e Gy, sao o resultado da derivacdo dum filtro de suavizagdo:

_ 1 -1 1 2 1
11 1 -1 11 1 1
G, - * =|2 -2 e Gyz * =0 0 0 |; ou
11 1 -1 11 -1 -1
1 0 -1 -1 -2 -1

o O

11 1 0 -1 1 2 1
1 2 1] [1

Gy=|2 2|x[1-1]=|2 0 -2| eG, = * =0 0 0
1 2 1] |-1

11 1 0 -1 -1 -2 -1

) 0 .
Assim, de acordo com o teorema da convolugﬁo,a—(h*I)z(aihj*l, a imagem 1 ¢
X X

directamente filtrada na direccdo X e na direccdo Y, através, respectivamente, da

1 0 -1 I 2 1
convoluggocom|2 0 —-2|jecom| 0 O O
1 0 -1 -1 -2 -1
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Ap6s o processo de filtragem € calculado médulo do sinal resultante e aplicado um limiar

de decisdo para detectar as orlas.

A Figura 22 resume, graficamente, a descri¢do efectuada sobre o referido detector.

Edges ( Ic)

i

1 0 -1 :
* magem
-y = original (1) (I)
10 1 -
i
(&IX] +(d—yly] Threshold q
1 2 |
0 0 0 . I.m.agflzmI (IY)
*
N original (1)
direcgéo suavizagé derivagédo filtro
¢ ¢ao resultante
1 1
- 1 -
1 1 0 -1
X 2 0 -2
11 M -1 o -1
11 1 -1
121 (1
121 -1
1 2 1
Y o 0 O
-1 -2 -1

Figura 22 Detector de orlas Sobel
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Na Figura 23, pode observar-se a melhor imagem de contornos resultante da aplicagdo
deste método a imagem original (Figura 3). Este método, para além de detectar menos
gotas que o método Canny e apresentar alguns contornos com pouca nitidez, também
detecta muitas orlas internas, perspectivando a inviabiliza¢do da aplicagdo com sucesso da

Transformada de Hough.

Figura 23 Resultado obtido com o método Sobel
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2.3.3. DETECTOR DE ORLAS: MARR-HILDRETH

O método de Marr-Hildreth é um método de deteccdo de orlas, de 2* ordem, por detec¢cao

de passagem por zero [5].

O valor méximo da 1* derivada ocorre na passagem por zero da 2* derivada. Contudo, a
passagem por zero na 2* derivada € mais simples de determinar (sendo sé necessdrio
detectar a mudanca de sinal) do que o valor méximo na 1* derivada. Para detectar orlas na
direccao X e na direccdo Y duma dada imagem I, sem haver suavizacdo da mesma,

analisam-se as segundas derivadas na direccdo X e na direccdo Y, isto €, analisa-se o
. . o 0% 9P
Laplaciano da imagem I, VI = —21 + —21 .
ox ady
No entanto, sendo um operador de 2* derivada, a influéncia do ruido é consideravel. A
grande desvantagem da utilizacdo de operadores diferenciais € a sua grande sensibilidade
ao ruido, podendo indicar a presenca de orlas em muitos locais erradamente. Sendo assim,
antes de se diferenciar é necessdrio fazer uma filtragem para suavizacdo das variacdes de

brilho na imagem resultantes de ruido.

A semelhanga do método Canny, a imagem € inicialmente suavizada com um kernel

X2+y2

) 1,2 ) . -
Gaussiano, G5 =—¢ 26" obtendo-se a imagem S, através da convolugdo de G
216

com I, tal que S=Gg *1. S6 apos a operacdo de suavizagdo € que €, entdo, determinado o

o* . 97
Laplaciano de S: V2 = _ZS +_ZS .
ox ady

De acordo com o teorema da convolucdo o Laplaciano de S pode ser obtido da seguinte

forma: V28 = VZ(GG #1) = VZGG *1, designando-se VzGc por Laplaciano de Gaussiano.

O Laplaciano de Gaussiano, também designado operador LoG, obtém-se usando a

2,2
+

1 X2+2_x;/
2- Y e 2

V2rs’ o?

expressdo seguinte: VZGG =—

e estd ilustrado graficamente

na Figura 24.
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Sensivel ao ruido

Figura 24 Laplaciano de Gaussiano

Este operador, simétrico, permite detectar orlas em todas as direc¢des, ao contrario dos

operadores de 1* derivada que sdo direccionais, conforme se pode observar na Figura 25.

2
——a——E—Gc
dy

Figura 25 Kernel Gaussiano, derivadas parciais e Laplaciano de Gaussiano
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A Figura 26 exemplifica, num ambiente unidimensional, o resultado das operagdes
descritas: a orla estd na passagem por zero do sinal correspondente a convolucao do sinal

original com a 2* derivada duma func¢ao Gaussiana unidimensional.

Sigma = 50

1 I | 1 i i i i i
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

T T T T T T T T T

1 1 | 1 1 | 1 1 |

) 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

T T T T T T T T T

1 1 L 1 1 L 1 1 1

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Figura 26 Ilustracao grafica do método

Ap6s a convolucido do operador LoG com a imagem I, € efectuado o processamento de
deteccao de passagem por zero. Sdo consideradas quatro situagdes de transicao: {+, -}, {+,

0,-}, {-,+}e{-0,+}.

Seguidamente, sdao calculados os valores das amplitudes das “rampas” associadas a cada
transicdo, e aplicado um limiar de decisdo (threshold) ao valor dessas amplitudes, tendo
em consideracdo que a amplitude da “rampa” de passagem por zero entre dois pontos

(a,-b) éiguala a+Ibl.

A Figura 27 resume, graficamente, a descricdo efectuada sobre o referido detector.
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Imagem * | Laplaciano

original (I)

Deteccao de

Célculo da
i o Mo D e il 40 »| Threshold Edges ( Ic)
Zero rampas

VG

Figura 27 Detector de orlas Marr-Hildreth

Na Figura 28 pode observar-se a melhor imagem de contornos resultante da aplicacdo

deste método novamente a imagem da Figura 3. Este método, apesar de detectar um

numero de gotas idéntico ao método Canny e apresentar contornos com boa nitidez, detecta

um numero de orlas internas ainda maior, perspectivando a inviabilizacdo da aplicacao

com sucesso da Transformada de Hough.

Figura 28 Resultado obtido com o método Marr-Hildreth
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2.4. CONCLUSAO

Aplicou-se cada um dos trés métodos de detec¢do de orlas apresentados neste capitulo,
nomeadamente os métodos Canny, Sobel e, finalmente, Marr Hildreth, a imagens que se
pretendiam processar. Nas sec¢des anteriores pode observar-se os sucessivos resultados
obtidos para uma dessas imagens. Verifica-se que as imagens de contornos resultantes t€m
caracteristicas que ndo facilitariam a deteccdo das gotas através da aplicacdo da
Transformada de Hough, pois apresentam bastante informagdo adicional que originaria

deteccao de falsas gotas em grande quantidade.

Esta observagao motivou a procura dum método de detec¢ao de contornos que permitisse
excluir as orlas internas de forma a poder-se prosseguir com a estratégia adoptada. No

capitulo seguinte descreve-se qual o método encontrado.
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3. PROPOSTA DE SOLUCAO

3.1. INTRODUCAO

Neste capitulo descreve-se o algoritmo proposto para resolver o problema da deteccdo e
classificacdo de gotas em imagens, obtidas a partir de “fotografias” de um sistema

turbulento de dois liquidos imisciveis, no caso dgua e tolueno.

Como se observou que as técnicas tradicionais s@o ineficazes, tal como foi referido no
capitulo 2, a abordagem para tentar contornar as dificuldades mencionadas baseou-se na

manipulacdo de algumas grandezas associadas ao perfil caracteristico do sinal adquirido.

O algoritmo adoptado para tentar resolver este problema de deteccdo e classificacdo de

gotas de diferentes tamanhos, pode-se dividir em duas fases distintas:

— A primeira fase, preparacdo, consiste na detec¢do de orlas (edges) das gotas na
imagem original, através da manipulacio conjugada do gradiente negativo
(descidas) e da sua espessura respectiva, originando como resultado uma imagem

com os contornos das gotas.

— A segunda fase, deteccdo, consiste na localizacdo das gotas e estimativa do seu

tamanho aproximado, através dum esquema de votacdo, facilitado pela
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Transformada de Hough, aplicada aos contornos gerados na primeira fase,

originando uma imagem com a localiza¢do e dimensdo das gotas.

Na Figura 29 apresenta-se um conjunto de trés imagens, referentes a uma mesma gota, que
evidencia o resultado da aplicacdo do algoritmo nas duas fases descritas, representando-se
da esquerda para a direita, respectivamente, a imagem original, a imagem de contornos e a

imagem resultado com a localizagdo e dimensdo da gota.

Figura 29 Fases do processo

3.2.  PRIMEIRA FASE: PREPARACAO

A primeira fase consiste na detec¢ao de orlas (edges) das gotas na imagem original, através
da manipulacdo de caracteristicas particulares do sinal, descritas na sec¢do 3.2.1. Esta fase
¢ composta por duas partes fundamentais: a suavizacdo do sinal (smooth), descrita na

seccdo 3.2.2, e a detecgdo de orlas (edges), descrita na secg¢ao 3.2.3.

3.2.1. PERFIL DO SINAL

Tal como se pode verificar na Figura 3, as gotas na imagem adquirida (a tratar), na sua
generalidade, t€m a caracteristica de apresentarem uma orla mais escura do que o meio
préximo que as envolve, havendo inclusive algumas, poucas, com praticamente todo o
interior mais escuro. Apesar das orlas possuirem dimensdo varidvel e aparéncia esbatida,
foi esta a caracteristica determinante para ajudar a atenuar os efeitos perturbadores da
sobreposicao e ruido e facilitar a determinagao de contornos. No contexto tridimensional, a
aparéncia do sinal associado a cada gota pode ser comparada a um chapéu com uma aba
circular a envolver a sua parte central. Cada gota tem um “fosso” envolvente. Na Figura 30
representa-se o corte duma ‘“‘gota” inserida no espaco tridimensional e na Figura 31

contextualiza-se o referido corte com a vista aérea correspondente.
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zA

Perfil tipico do sinal f(x.y)

Figura 30 Corte duma gota

Perfil tipico do sinal (vista do corte paralelo ao eixo X)

(vista perpendicular aos eixos X,Y)

Figura 31 Corte e vista perpendicular
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Esta caracteristica das gotas € evidenciada pela aplicacdo dos métodos tradicionais de
detec¢cdo de edge, abordados no capitulo 2. Na Figura 32 pode-se observar os contornos
duma gota, obtidos por cada um dos referidos métodos. Verifica-se que em todos eles

sobressai 0 “fosso” envolvente da gota.

Figura 32 Perfil do sinal (Canny, Sobel e Marr-Hildreth)

A Figura 33 evidéncia as grandezas, associadas ao sinal, utilizadas pelos métodos
tradicionais. Cada fosso do sinal origina dois picos associados a0 médulo da 1* derivada,
considerados pelos métodos Canny e Sobel, e duas passagens por zero associadas a 2?

derivada, assinaladas na figura com pontos amarelos, consideradas pelo método Marr-

Hildreth.
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Perfil tipico do sinal (vista do corte paralelo ao eixo X)

2z:0

82
ox

: pontos onde

O
]

Figura 33 Grandezas associadas ao sinal
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Tipicamente, o perfil do sinal apresenta duas descidas e duas subidas mais acentuadas que
as restantes, com excepg¢do das gotas escuras que poderdao somente apresentar uma descida

e uma subida mais acentuadas.

O algoritmo utiliza o gradiente destas descidas (gd) e a sua espessura respectiva (ed) para
definir o patamar de decisdo na deteccdo de contornos. Estes parametros estdo

graficamente representados na Figura 34.

ponto de origem da descida

z2

z1 @

\ponto de inflexdo da descida

¢
x1 x2 X

z1-z2=gradiente da descida (gd)
x2-x1=espesstra da descida (ed)

Figura 34 Parametros das descidas
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3.2.2. SUAVIZACAO (SMOOTH)

A suavizagdo da imagem original feita com moderacdo, de forma a ndo degradar
excessivamente as orlas que efectivamente sdo contornos de gotas, reduz a probabilidade
de deteccdo de falsos contornos provocados pela existéncia de ruido e por orlas com
gradiente considerdvel mas que ndo sdo contornos. A semelhanca dos métodos tradicionais
descritos no capitulo 2, o algoritmo comeca por fazer o pré-processamento da imagem

original com o objectivo de diminuir o ruido e a frequéncia espacial.

A imagem original adquirida € suavizada através da filtragem com um kernel Gaussiano,

originando a imagem filtrada apresentada na

Figura 35. Embora as orlas escuras que envolvem as gotas sejam mais esbatidas, o ruido e a

frequéncia espacial sdo menores do que na imagem original.

Figura 35 Imagem filtrada

Tal como ja foi referido, o kernel Gaussiano tem uma expressdao analitica definida pela

equacdo (1) e uma aparéncia grafica de acordo com a Figura 36.

| (Xz N yz) 1)
G (X, Y) = exp e —
° «/Ecz 262
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Figura 36 Kernel Gaussiano

O algoritmo utiliza um kernel discreto definido pela expressdo (2), com uma aparéncia

grafica mostrada na Figura 37, sendo H(i, j) uma matriz de dimensdes (2n+1) por (2n+1),

tendo como maior valor o elemento H(n+1,n+1).

1o i+ G-n-1?) @

\/%62 2(52

H(i, j) =

Figura 37 Kernel discreto

A modulagdo do kernel Gaussiano discreto obedece a condi¢do definida pela expressao (3).
n n 3)

> >H(.j)=1

i=—n j=-n

52



Se n tender para +oo, H(i, j) ¢ modulado normalmente por ¢, obtendo-se um kernel mais

concentrado ou mais esbatido consoante o desvio padrao (o) tenha, respectivamente,
valores pequenos ou grandes. No entanto, independentemente do valor de o, se n tender

para 0 o kernel tendera para o impulso unitario.

A Figura 38 mostra os valores obtidos para um kernel discreto com n=2 e c=>5.

0,036883 0,039164 0,0399556 0,039164  0,036883

0,039164 0041586  0,042426 0041586 0,039164

0,039955 0,042426 0,043283 0,042426  0,039955

0039164 0,041586 0,042426 0,041586 0,039164

0,036883  0,039164  0,039955 0,039164  0,036883

Figura 38 Kernel discreto de base e ¢ iguais a 5

Verifica-se, visualmente, que as imagens adquiridas possuem uma distribui¢do espacial
equilibrada dos niveis de cinzento, ndo ocorrendo grandes dreas muito claras ou muito
escuras. Como este método ndo detecta orlas por avaliacdo do valor absoluto da variacdo
dos declives ou por detec¢ao de passagem por zero (2* ordem), o melhoramento prévio do

contraste da imagem nao melhora significativamente o resultado final.

No processamento preliminar da imagem original é calculado, para toda a imagem, o valor
médio dos niveis de cinzento dos pixéis (i) e o respectivo desvio padrdo (oi). Partindo do
principio que neste tipo de imagens a distribuicao espacial dos niveis de cinzento é mais ou
menos equilibrada, entdo, maiores desvios padrdo indiciardo a existéncia de depressoes
mais profundas e a possibilidade de presenca de mais ruido. Nestas circunstancias, a
suavizacdo deverd ter maior abrangéncia espacial, devendo a base do kernel ser maior do
que a adoptada num kernel para suavizar uma imagem com menor desvio padrao (ci). No
entanto, como as suavizagdes de maior abrangéncia degradam as orlas verdadeiras que se
pretendem detectar, € necessario obter uma relacdo de compromisso entre, a redugdo do

ruido e das orlas falsas, e a degradagdo das orlas verdadeiras.
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De acordo com esta heuristica, com base nos testes efectuados, a determinagcdo empirica

dos pardmetros de modulacio do kernel H(i, ]) é feita de acordo com as expressdes (4) e

5).
~ (V2xai) @

n=——+*-1
2
o =+/2Xoi 5)
3.2.3. DETECCAO DE ORLAS (EDGES)

A deteccdo de edge é efectuada com base na avaliagdo do valor das descidas na imagem
filtrada (If), desde a origem até ao ponto de inflexdo, na avaliacdo da largura respectiva
dessas descidas e da relagdo entre ambas. O valor das descidas é designado por gradiente

da descida (gd) e a sua largura por espessura da descida (ed).

A Figura 34, mostrada anteriormente, representa um corte, paralelo ao eixo X, duma
depressao da imagem filtrada (If), onde sdo explicitados graficamente os referidos

parametros gd e ed.

Para se poder fazer a avaliagdo das grandezas referidas, apds a operacdao de suavizagdo, a

imagem filtrada (If) é derivada.

. .. 0 d . . . .
As derivadas parciais B_If ea—If sdo aproximadas (discretizadas), respectivamente, a
X y

ailf = (If (x + Ax) — f(x))/Ax ©
216 = (1f(y + Ay) - 15 )/ Ay 7
y

A melhor aproximagdo corresponde aos pontos médios X +Ax/2 e Y +Ay/2, conforme

se ilustra na Figura 39. O erro cometido € proporcional a Ax e Ay .
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If A .
() (x +Ax,y)
® ®
Q BaIf : Boa aproximagéo neste ponto
).
o o
(x,y +Ay) (x +Ax,y +Ay)
- Yy iIf : Boa aproximag&o neste ponto
(x) (x+Ax) X dy

Figura 39 Aproximacio as diferencas das derivadas

Considerando x ,, a posi¢@o dos pixéis na direc¢do X e y,, a posi¢do dos pixéis na direc¢ao

Y, entdo, as expressoes (6) e (7) podem ser representadas, respectivamente, por

ilf :(If(Xn+1)_If(Xn))/(Xn+1 —Xy) (8)
ailf =(If(ye1) = H(Ym)/Yms1 = Ym) )
y

Para efectuar a derivagdo, é feita a convolugdo na direc¢io X com o kernel [I-1], e na

1
direc¢do Y com o kernel { J .

O resultado da diferenga dos valores de dois pixéis deveria ser guardado numa posi¢do que
correspondesse a metade da distancia entre ambos. Nestas circunstancias, como se trata de
diferencas entre pixéis contiguos, tal ndo € possivel. Tratam-se de aproximagdes nao
centradas da diferenca. Esta situacdo poderd provocar algumas deformacdes nas orlas

detectadas.

Para contornar esta situacido deverd haver um valor intermédio de x, e dey,, para guardar

o valor da derivada. Para tal, as expressoes (8) e (9) s@o substituidas pelas expressdes (10)

e (11).
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d

glf = (I (xps1) = I (x )/ (X1 = Xot)

d

o If = (If (Y1) = (Y1) /(ym+1 ~Ym-1)

(10)

(11)

Tratam-se de aproximagdes centradas da diferenga. Para efectuar a derivagdo, € feita a

1
convolugdo na direc¢cdo X com o kernel [1 0 - 1], e na direccdo Y com o kernel | 0
-1

Nestas circunstancias Ax =2 e Ay =2.

Como estas aproximagdes tém um erro de ordem dois e como Ax e Ay sdo maiores que

um, o erro associado é maior. Contudo, apesar de maior erro é geometricamente mais

preciso.

No entanto, como se pretende determinar o ponto de inflexdo das descidas o que importa
detectar ¢ um valor de derivada zero ou positivo, a seguir a uma série de valores negativos.
Neste contexto, como a aproximacao nao centrada na diferenca permite marcar o ponto de
inflexdo sempre nas mesmas circunstancias, independentemente dos valores analisados, tal
como estd ilustrado na Figura 40, a imagem filtrada (If) é derivada por aproxima¢do nao

centrada da diferenca, de acordo com as equagdes (12) e (13).

12)

Ix=—=If *[1-1]

e -
=|IT*
-1

Iy=

gy ¥

56



Pixel de inflexdo

X
>
=
Imagem 60 55 52 58
VIf(x,)=If(x,)-If(x, ) 4
Aproximagao nao centrada da diferenca -5 -3 @
VIf(x,)=If(x,,,) - (x, )
Aproximacdo centrada da diferenga -8 -1 @
Pixel de inflexdo
X
-

If(x,)
Imagem| 60 55 52 @ 58

Aproximagio ndo centrada da diferenga| = : @
VIf(xn ) - If(Xn+1 ) = If(Xn—l )
Aproximagcao centrada da diferenca -8 @ 6

Figura 40 Ponto de inflexao

Sdo utilizados os kernels de convolugdo [1—1] e{ l] As mdscaras correspondentes sio,

0O 0 O 0 -1 0
respectivamente, |[-1 1 Ole (0 1 O].
0O 0 O 0O 0 O

Sao originadas duas matrizes, Ix e Iy correspondentes, respectivamente, as derivadas

parciais a%x e a%y’
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A matriz Ix € utilizada para determinar o gradiente das descidas (gd, ) e a sua espessura
associada (edy ) ao longo do eixo X. A matriz Iy € utilizada para determinar gradiente das
descidas ( gdy) € a sua espessura associada (edy) ao longo do eixo Y. O gradiente de cada
descida, gdy e gdy , € determinado pela soma de cada sequéncia de valores negativos na

respectiva matriz.

O gradientes das descidas gdy e gdy correspondem a descidas na imagem filtrada (If)

desde a origem até ao ponto de inflexdo, respectivamente, paralelas ao eixo X e paralelas

ao eixo Y.
Em cada uma das matrizes Ix e Iy sdo extraidos a média (ugy, pugy ) ¢ o desvio padrdo

(ogy, 0By) do gradiente das descidas, e a média (pey, pey) e o desvio padrdo (oey,

oey ) da espessura das descidas.

O threshold de edge é, entdo, definido pela conjun¢do de gd e ed, sendo que gd é uma

grandeza negativa e ed uma grandeza positiva:

— No processamento das sequéncias de valores negativos nas matrizes Ix e Iy, se for
verdadeira a expressao (14) no caso da matriz Ix, ou a expressdo (15) no caso da
matriz ly, entdo o pixel na zona de inflexdo da imagem filtrada (If) é considerado

um pixel de contorno.

O0gx 14)

oey

edy > pey — and gd, <pg, +

oe 15)

y O8y
edy > pey - and gdy <pgy +—=
As parcelas com valor igual a metade do desvio padrido t€ém como objectivo desvalorizar o
peso das amostras de maior valor absoluto na determinagcdo do valor médio respectivo,
deslocando o patamar de decisdo para valores absolutos menores, de forma a obter o
maximo de informagdo util sem aumentar, significativamente, o risco de obtencdo de

informacdo desnecessdria, perturbadora na fase de detecgdo (2° fase).
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O processamento da matriz Ix origina a imagem de contornos la, mostrada na Figura 41, e

o processamento da matriz Iy origina a imagem de contornos Ib, mostrada na Figura 42.

Figura 41 Imagem de contornos Ia

Figura 42 Imagem de contornos Ib
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ApOs estas operagdes € aplicada uma operacao de disjuncdo as matrizes la e Ib, conforme

expressao (16), sendo obtida uma imagem de contornos provisoéria (Ic’).

Ic' =Ja or Ib (16)

Com o objectivo de diminuir a informagao ndo necessaria que, provavelmente, originaria
perturbacao na fase de deteccao, sdo eliminados, da imagem Ic’, os pixéis de contorno que
se encontram isolados. A estimativa da drea minima de isolamento, dentro da qual é
considerado isolado um pixel de contorno (pc), € feita com base na probabilidade da
existéncia dum pixel de contorno numa determinada drea da matriz Ic’. Essa probabilidade
corresponde a densidade (ds) de pixéis de contorno existentes na matriz Ic’, de dimensao

igual ao produto das suas linhas pelas suas colunas (Inxcl), tal como € ilustrado na Figura

43.
cl
- - -
P& . o P& PG
P& pe
3
In . .
pc
6 . Pe, .
PC; pc,

pc - pixel de contorno
In - nimero de linhas
cl - numero de colunas

Figura 43 Densidade de pixéis de contorno
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A densidade (ds) é determinada pela expressao (17).
a7

ds = (z pc,, J/(ln xcl)

1

A determinagdo da vizinhangca minima (vz), ao redor do pixel em andlise, na qual ndo

deverd ser encontrado outro pixel de contorno, é feita de acordo com expressao (18) e

()
\Wds)

exemplificado na Figura 44.

A Figura 44 complementa a descri¢do efectuada, pois representa um pixel, a branco, com

uma vizinhanga igual a 2. No contexto apresentado a densidade é igual 1/25.

densidade = 1/25
vizinhanga = 2

Figura 44 Pixel isolado

Excluidos os pixéis isolados, obtém-se, finalmente, a imagem de contornos (Ic), mostrada
na Figura 45. E com base na imagem de contornos (Ic) que se desenvolve a fase de

deteccao.
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Figura 45 Imagem de contornos

Comparativamente com os métodos abordados no capitulo 2, este método de deteccao de
contornos tem a propriedade de excluir grande parte das orlas ndo relevantes, minimizando
o aparecimento de potenciais fontes de ruido que, eventualmente, perturbariam o processo
seguinte. Tal ndo se conseguiu alterando o critério de selec¢do de orlas nos métodos de
Canny, Sobel ou Marr-Hildreth, pois ao fazé-lo perde-se, também, informacgdo das orlas

externas que se pretendem detectar.

Pode-se classificar este método, como um método de detec¢do de orlas de passagem por

zero de 1* ordem: detecta os pontos de inflex@o das descidas, onde a 1* derivada € zero.

Na Figura 46 sdao mostrados dois diagramas que esquematizam este método: o superior,
com a sequéncia natural de procedimentos, e o inferior, de acordo com a aplicagdo do
teorema da convolucdo, com uma sequéncia opcional de procedimentos que podera ser

adoptada.
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De acordo com o teorema da convolucio, o diagrama superior transforma-se no diagrama inferior.

Imagem |Ix
original ( Io)

y
oy
i
—
=
*

Ix Threshold:
Ed >pe,- oe /2 and Gd,<pg +og /2

v

Ia
9
or it Exglqsﬁo de
pixéis isolados
Ib
. rfnizile il Iy Threshold: Imagem de
* g Iy | gq Stte- oe /2 and Gd <pg +og /2 contornos ( Ic)

Figura 46 Diagrama geral
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3.3. SEGUNDA FASE: DETECCAO

Como jé foi referido, o trabalho correspondente esta fase consiste na localizacdo das gotas
e na estimativa do seu tamanho aproximado, através dum esquema de votacgdo, resultante
da aplica¢do da Transformada de Hough aos contornos gerados na fase de preparacdo. O
esquema de votagdo, conforme € ilustrado na Figura 47, tem duas partes fundamentais: a
votagdo de 2XmXxr votos exercida por cada pixel de contorno, em pontos concéntricos que
distam de si uma distancia r, e a detec¢do do ponto mais votado, que corresponderd a

eleicdo do centro duma circunferéncia de raio r.

circulo a detectar votagéo eleicéo

/""\
A
KA

<

Figura 47 Esquema de votaciao

O método de votacao utilizado é descrito na seccao 3.3.3., e a elei¢cdo, descrita na seccao

3.34.

Tratando-se dum processo de deteccdo de muitas gotas com diametros diversos, o nimero
de votacdes geradas € muito elevado. A probabilidade de eleicio de pontos que nao
correspondem a centros de gotas, mas que sejam pontos bastante votados, aumenta com a
densidade de votacdo. Para minimizar este efeito foi adoptada uma sequéncia de operagdes,
em funcdo do tamanho das gotas e da sua ocorréncia respectiva, que € descrita na sec¢ao

3.3.5.

Na seccdo 3.3.2. sdo definidas as grandezas geométricas relevantes para o algoritmo e na

seccdo 3.3.1 sdo feitas algumas consideragdes inicias justificativas.
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3.3.1. CONSIDERACOES INICIAIS

Estas consideragdes inicias justificam a ndo utiliza¢ao de coordenadas polares na aplicacdo

da Transformada de Hough.

Uma forma eficiente de aplicacdo da Transformada de Hough, reduzindo substancialmente
o tempo de processamento, baseia-se na utilizacdo de coordenadas polares associadas a
direc¢do do gradiente [5], [8]. Para cada par de pontos (X, y), a votagdo ¢é feita,
sucessivamente, ao longo da direc¢do do gradiente, em funcdo do valor do raio

considerado. A Figura 48 ilustra esta situacao.

X, X
T >
|
|
|
|
:
|
| X, =X, +r,Xcos0_
| y,=Yy,+r, xsen0_
|
I
T
. ~ AN
direccdodo e
gradiente )
(x,,¥.)
Y
\J

Figura 48 Coordenadas polares

Na fase de preparacdo do algoritmo, os contornos sdo determinados através da deteccao
dos pontos de inflexdo das descidas, onde, pelo menos, uma das derivadas parciais € zero.
Nestas circunstancias, a direccdo do gradiente € nula (definida por uma sé coordenada, X
ou Y), ndo havendo indicacdo de quadrante. Para se poder atingir com boa probabilidade a
zona central, a votacdo deverd ter uma amplitude minima de 180, graus, conforme se

ilustra na Figura 49.
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dz/dy=0; dz/dx>0

Figura 49 Votacao de 180 graus

Contudo, dado o perfil do sinal nao é possivel determinar se o ponto de inflexdo se situa no
lado de dentro ou no lado de fora do “fosso”. Conforme € ilustrado no exemplo da Figura
50, o ponto de inflexdo poderd ser o ponto A ou o ponto B, gerando-se incerteza quanto a

orientacdo da votagdo (para dentro ou para fora do contorno).

ZA

xV

Figura 50 Incerteza de localizacao

-

E sempre necessdria uma votacdo com amplitude de 360 graus sob pena de se desperdicar
a votacdo, conforme se mostra na Figura 51.Estas circunstancias inviabilizam a utiliza¢do

de coordenadas polares associadas a direc¢do do gradiente.
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dz/dy=0; dz/dx>0

Figura 51 Votacao intil

Caso se tivesse optado por uma técnica de detec¢cdo de contornos que permitisse associar a
cada pixel de edge um gradiente em que ambas as derivadas parciais tivessem valor
diferente de zero, também ndo seria aconselhdvel a utilizacdo de coordenadas polares
associadas a direccdo desse gradiente. A irregularidade dos contornos obrigaria a votagdes
de grandes amplitudes de forma a haver certeza da sua utilidade. A Figura 52, com um
contorno um pouco mais deformado, exemplifica esta situagdo através da zona marcada a

quadriculas.

X
>

X, =X, +r, Xcos0
yY.=Yy,+r, xsen0

direcgao do
gradiente

Figura 52 Irregularidade dos contornos
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3.3.2. GRANDEZAS GEOMETRICAS

Genericamente, pode-se representar o contorno de cada gota como um objecto de forma
irregular, com uma deformacdo que varia de raio rl a raio r2, podendo admitir-se que a
amplitude absoluta da deformacdo varia em funcdo do tamanho das gotas, sendo,

geralmente, maior em gotas de maior dimensao, tal como ilustra a Figura 53.

A diferenca entre o raio r2 e o raio rl € designada por janela de deformacao (jd), conforme

expressao (19) .

jd=n-1g (19)

Figura 53 Representacio grafica dos contornos
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Neste algoritmo considera-se que, independentemente do tamanho das gotas, a amplitude
relativa da deformagdo é semelhante isto é, a relagio rl/r2 € constante, conforme a

expressao (20). As expressoes (21) e (22) definem a relagdo em fungdo de r2 e da janela de

deformacao (jd).
Cee =11/12 (20)
Cie = (r-jd)/1> 2D
Cie =1-(jd/n) 22)

A relagdo entre a janela de deformacao (jd) e o raio r2 determina a deformacao relativa (k)

do raio r2, conforme a expressao (23).

A deformagdo relativa (k) € um parametro de entrada definido pelo utilizador que

determina, conforme a expressao (24), a janela de deformacao (jd) associada a cada raio r2.

Ap0s alguns testes, para o tipo de imagens analisadas, o valor adoptado para a deformacao
relativa (k) foi de 0,33. Trata-se dum valor empirico, ndo resultante de quaisquer

propriedades fisicas dos liquidos em anadlise.
k=jd/r 23)

jd=r, xk 24)

O raio médio (rm) € definido pela expressao (25).

m =1, - (jd/2) 2

O perimetro médio (pm) € definido pela expressao (26).

pm=2XmXrm (26)
A drea de deformacdo (ad) € definida pela expressao (27).
(27

a1d=7:><r22 —nx(r2 —jd)2

A Figura 54 ilustra graficamente os parametros referidos.
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Raio médio (rm)

Perimetro médio (pm)

Janela de deformagao (jd)

Area de deformagao (ad)

Figura 54 Parametros geométricos
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3.3.3. VOTACAO

7z

A votacdo ¢é efectuada através da aplicacdo sucessiva, no intervalo[r2 —]jd, rz], da
Transformada de Hough, a todos os pixéis da imagem de contornos (Ic), gerando um
conjunto de circunferéncias de votacdo com raio pertencente, também, ao intervalo,
[r2 -jd, rz]. A votacdo final é o somatdério do resultado da sucessiva aplicacdo da

Transformada de Hough no intervalo referido.

A Figura 55 exemplifica a aplicagdo da Transformada de Hough, no intervalo [ r —jd, rz],

a um pixel de contorno. A drea azul corresponde a drea total de votacdo e a circunferéncia
azul no interior dessa area corresponde a Unica que gera votacdo no ponto de convergéncia.

Cada pixel de contorno gera um nimero de votos (vp) de acordo com a expressao (28).

I'2 (28)

Raio rb

Figura 55 Aplicacao da Transformada de Hough a um pixel de contorno
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A Figura 56 mostra a imagem da matriz que acumula os votos (matriz de votos), numa das
fases do processamento automaético, depois de ser aplicada a Transformada de Hough a

imagem de contornos (Ic), para 12=32 pixel e jd=11.

Figura 56 Matriz de votos gerada com r2=32 pixel e k=0,33

As zonas mais claras, na imagem da Figura 56, correspondem a zonas com maiores
votagdes que terdo maior probabilidade de serem eleitas como centro duma gota. As zonas
periféricas da imagem da matriz de votos t€ém aspecto mais escuro devido a auséncia de

pixéis de contorno nessas zonas e, consequentemente, as votagdes serem menores.

Tem-se ainda a questdo das gotas que aparecem cortadas nos limites das imagens. Se as
gotas estiverem amputadas em mais de metade do seu tamanho, entdo, o centro localiza-se
fora da imagem. Para detectar as gotas cortadas nos limites da imagem a dimensdo da

matriz de votos devera ter mais 2Xr, linhas e mais 2Xr, colunas do que a imagem de

contornos (Ic). Este sobredimensionamento permite acumular todos os votos de pixéis de
contorno que se encontrem nas franjas da imagem de contornos (Ic) de forma a poderem
ser detectados pontos de convergéncia elegiveis que se encontrem projectados no exterior,

como esta exemplificado na Figura 57.
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ponto de convergéncia

pixel de contorno
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Imagem de contornos

matriz de votos

Figura 57 Sobredimensionamento da matriz de votos

Para raios grandes, devido aos processos de arredondamento no cdlculo, o erro gerado
provoca dispersdo de votos na vizinhanca do ponto de convergéncia. Assim, determinou-se
que a janela de votagdo (jv), drea de contagem de votos, tem uma dimensdo de 3x 3 pixéis,
para raios superiores a 15 pixéis, e dimensdo de 1x1 para os restantes. O algoritmo faz a

ponderacgdo respectiva, conforme se trate duma janela 1x1 ou 3x3.

A Figura 58, mostra a variacdo de densidade de votagcdo, expressa na variacdo da

intensidade da cor, e a janela de votacdo como uma matriz de dimensdo 3x3.
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Raio rd

Raio ra

Figura 58 Panoramica geral da votacio

Considerando que o contorno duma gota tem um perimetro aproximado ao perimetro
médio (pm), e que em cada janela de votacdo (jv) é depositado um sé voto, entdo, o

nimero de votos gerados (vg) sera:

Vg =pmX vp (29)

Combinando as expressoes (24), (25), (26) e (28) obtém-se o nimero de votos gerados (vg)

em funcdo da deformacdo relativa (k) e do raio r2, conforme expressao (30)

N 30)
vg = 2xmx1 X (1-(k/2))x Z2><TC><I'
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Considerando uma janela de votagdo de dimensdo 1x1, o nimero de votos uteis, um por

cada ponto do contorno da gota, € dado pela expressao (31)

vu=2xmx1, x(1-(k/2)) &)))

A relacdo sinal/ruido (S/R) € entdo definida pela expressao (32)

% =vu/vg (32)
)
Por cada votagao ttil sao gerados ZZX nXr votos de ruido. Numa imagem com varias
r=r, (1-k)

gotas, as votacdes sdo elevadas e o ruido excessivo provocard a detec¢do de gotas

inexistentes.

3.3.3.1. RESTRICAO PARA METADE DA AMPLITUDE DE VOTACAO

Com base na andlise do sinal das derivadas parciais € possivel restringir a amplitude da
votagdo a um par de quadrantes, duplicando a relacdo sinal/ruido (S/R), diminuindo a

probabilidade de deteccdo de gotas fantasma.

O processo verifica qual € a origem de cada pixel da imagem de contornos (Ic): pode ter
origem na matriz la (contornos da direccdo X) ou na matriz Ib (contornos da direc¢ao Y).

Esta verificacdo tem por objectivo determinar qual a direccdo de andlise.

Se a origem for a matriz la, é efectuada, a partir das coordenadas do pixel em causa, uma

andlise da variacdo dos valores das derivadas parciais W € — nas matrizes respectivas Ix

e ly, ao longo do sentido negativo da direc¢ao X. O niimero de valores analisados coincide

com o tamanho da espessura do gradiente ed, .

Se a origem for a matriz Ib, é efectuada, a partir das coordenadas do pixel em causa, uma

andlise da variacdo dos valores das derivadas parciais . e — nas matrizes respectivas Ix

e ly, ao longo do sentido negativo da direc¢do Y. O niimero de valores analisados coincide

com o tamanho da espessura do gradiente edy .

75



O sentido percorrido para efeitos de andlise da variacdo das derivadas parciais € o negativo
porque foi esse que, ao ser percorrido no sentido positivo, permitiu detectar as descidas e

um caminho conhecido.

O valor do sinal das derivadas parciais e a variagdo da direc¢ao do gradiente indicam em

que quadrante se encontra cada pixel da imagem de contornos (Ic).

A Figura 59 resume a descri¢cdo do processo na direc¢do X.

Direcg¢édo do deslocamento

Quadrante C Quadrante D

Quadrante A
dz/dy<0
dz/dx<0

p1<p2

Quadrante B
dz/dy>0
dz/dx<0

p1<p2

Quadrante C]
1 dz/dy<0
dz/(dx,dy) dz/dx<0

Quadrante B Quadrante A pr>p2

Yy

Quadrante D
dz/dy>0
dz/dx<0

pr>pz | b2

Figura 59 Variacao do sinal e direc¢iao do gradiente na direc¢io X
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A Figura 60 resume a descri¢cdo do processo na direc¢do Y.

»-
Quadrante C Quadrante D X
dz/(dx,dy)
Quadrante B Quadrante A
Yy
Quadrante A Quadrante B Quadrante C Quadrante D

dz/dy<0 dz/dy<0 dz/dy<0 dz/dy<0
dz/dx<0 dz/dx>0 dz/dx<0 dz/dx>0
BI >p2 pl1<p2 pl1<p2 Bl >p2

Direcg¢édo do
deslocamento

Figura 60 Variacao do sinal e direccao do gradiente na direccio Y
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Se se tratasse dum soélido regular sem deformacdes, entdo, com base no sinal das derivadas
parciais e na varia¢do do angulo da direc¢do gradiente, poder-se-ia determinar o quadrante
de votacdo, havendo s6 indecisdo na fronteira dos quadrantes, conforme € ilustrado na

Figura 61.

a

r3

r1

Janela de votacao

Amplitude da votacao b

Figura 61 Quadrantes de votacio tedricos

No entanto, ndo se tratando dum soélido regular, a direccdo do gradiente ndo tem uma
evolucao definida, ndo sendo possivel estimar o quadrante de votacdo. Verifica-se contudo,
conforme se mostra na Figura 59 e Figura 60, que os sinais das derivadas parciais, quando
se percorrem as matrizes Ix e Iy nos sentidos definidos para o efeito, sdo iguais nos pares

de quadrantes (A, C) e (B, D).

Assim, devido ao factor de incerteza, a votacdo terd uma amplitude de dois quadrantes: um

quadrante de votacdo dentro da gota e outro fora da gota, conforme estd ilustrado na Figura
62.
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r3 '

Janela de votagao

Amplitude da votagédo

Figura 62 Pares de quadrantes de votacio

)
Nestas circunstancias, por cada votagao util sdo gerados ZTC X1 votos de ruido, ou seja,
I=r (1-k)

metade do gerado pelo processo original.

Quando, apds o processamento dum percurso, houver indecisdo relativamente a
predominancia do sinal das derivadas parciais, pois o sélido € irregular e poderdo surgir

mudancas bruscas, a amplitude de votacdo passard a ser a circunferéncia.
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3.34. ELEICAO

A elei¢do tem o objectivo de determinar possiveis centros de circulos. E efectuada através

da aplica¢do dum limiar de decisdo (threshold) a todas as coordenadas da matriz de votos.

Conforme foi definido na sec¢do 3.3.2, genericamente, pode-se representar o contorno de
cada gota como um objecto de forma irregular, com uma deformac¢do que varia de raio rl a
raio r2. Para estimar o valor do threshold de elei¢ao (tr), considera-se que o perimetro do
contorno duma gota corresponde ao perimetro médio (pm) que se circunscreve a meio da
janela de deformacdo (jd). Considerando a votacdo de todos os pixéis dum contorno duma
gota, entdo o nimero minimo de votos, para eleger uma coordenada da matriz de votos

como centro dum circulo correspondente a gota, € igual ao valor do perimetro médio.

No entanto, a votacdo € condicionada por “absten¢des” e “votos nulos”. As “abstencoes”
estdo relacionadas com gotas que nao t€ém contorno completo, e os “votos nulos” referem-
se a votacdes exercidas por contornos de gotas vizinhas, contiguas ou sobrepostas.

Portanto, na avaliacdo da votacdo € necessdrio ponderar estes factores.

Para determinar o threshold de elei¢do (tr) de uma forma mais adequada as diferentes
dimensdes das gotas que se pretendem detectar, fez-se uma andlise empirica dos factores
intervenientes. Com base nessa andlise, foram introduzidos conceitos a que se chama ruido

estatistico (re), factor de amortecimento (fa ) e factor de sensibilidade (fsr) :

— O ruido estatistico (re) é o resultado de votacdes exercidas a partir da drea
de deformacao (ad) por pixéis de contorno ndo pertencentes a gota que esta

a Ser processada.

— O factor de amortecimento (fa) suaviza o erro cometido no calculo do ruido

estatistico (re).

— O factor de sensibilidade (fsr) determina a percentagem minima do
perimetro médio da gota (pm) que se considera para validar a sua

existéncia.
Estes conceitos sdo definidos, pormenorizadamente, mais a frente.

O contexto de votagdo estd representado na Figura 63.
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Raio médio (rm)

Perimetro médio (pm)

@)
L. © Raio r2
Auséncia de contorno /,
Raiortl |
Janela de votacéao
] » 0
Ruido estatistico (re)

Janela de deformacéo (jd)

Area de deformagao (ad)

Figura 63 Contexto de votacao

3.3.4.1. DETERMINACAO DO RUIDO ESTATISTICO

Pode-se considerar que o nimero total de pixéis de contorno da imagem de contornos (Ic)
corresponde a soma dos pixéis de contorno da gota em processamento com 0s restantes,

designados por pixéis de fundo (pf), conforme expressao (33).
n (33)
chn =pf +(2x7mxrm)

1

A expressao (34) define a densidade dos pixéis fundo (df).

n 34)
df = (ZPCHJ_(ZXRXHH) /(In x cl)
1
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Entdo o ruido estatistico (re), definido pela expressao (35), serd o produto da drea de

deformacao (ad) com a densidade dos pixéis fundo (df).

re = ad x df 35)

Como a drea de deformacgdo (ad), de acordo com a expressdao (27), € aproximadamente

proporcional a r22, entdo o ruido estatistico (re) serd também aproximadamente

proporcional a r22 , conforme € ilustrado na Figura 64.

ruido estatistico

A

re = constante X 1'22

p-raio

Figura 64 Ruido estatistico

3.3.4.2. DETERMINACAO DO FACTOR DE AMORTECIMENTO

No entanto, se se considerar que hd uma parcela de erro associada ao ruido estatistico (re),
este erro também variard com o quadrado do raio r, . Em consequéncia, para raios grandes,
o valor do ruido estatistico (re) serd muito inflacionado pelo erro cometido. Para tornar o
erro, aproximadamente, proporcional ao valor do raio r,, conforme ilustrado na Figura 66,

¢ introduzido um factor de amortecimento (fa), conforme expressao (36) e Figura 65. O

valor da densidade de pixéis de fundo (df) estd definido na expressado (34).

£ = e—(r2><df) (36)
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factor de amortecimento

A

fa — e—(r2><df)

P-raio

Figura 65 Factor de amortecimento

Assim, para a gama de raios considerada (o programa estd a funcionar com r, maximo

igual a 64), o produto do ruido estatistico (re) com o factor de amortecimento (fa) é
aproximadamente proporcional ao raio. A Figura 66 ilustra esta aproximagao (e pode-se
observar o respectivo erro) para uma densidade de pixéis de fundo (df), aproximadamente,
igual a 1/40.

rexfa

A

83



Figura 66 Ruido estatistico amortecido

3.3.4.3. DETERMINACAO DO FACTOR DE SENSIBILIDADE

A variacdo da sensibilidade do threshold de eleigao (tr) é funcio da variacdo da dimensao
do raio. Para gotas de raios grandes podem-se validar contornos incompletos pequenos. No
entanto, para gotas de raios pequenos, embora a relacdo entre o contorno parcial e o
perimetro possa ser idéntica, tal ndo € aconselhdvel porque provavelmente é ruido. A
Figura 67 ilustra a descricao efectuada: no contexto dum ambiente ruidoso, o arco 4 tem

mais probabilidade de ser um contorno do que o arco 1.

9)

Figura 67 Probabilidade de contorno

O algoritmo considera que a variagdo da sensibilidade do threshold de eleicdo (tr) é
inversamente proporcional ao valor do raio. Se a gota tiver s6 um pixel de contorno entdo a
sensibilidade tem que ser mdxima para se detectar todo o contorno. No entanto se o raio

tender para infinito a sensibilidade tendera para zero.

O célculo do factor de sensibilidade (fsr) tem dois passos de processamento: no 1° passo é
calculado o valor minimo para o raio médio (rm) maximo e no 2° passo € calculada a

expressao geral.

84



— 1°Passo: determinag@o do valor minimo para o raio médio (rm) maximo.

O aumento da densidade de pixéis de fundo (df) dificulta a deteccdo dos centros das gotas.
Infere-se que o factor de sensibilidade deverd diminuir com a diminui¢do da densidade dos
pixéis de fundo (df), devendo ser minimo para uma densidade de pixéis de fundo (df) igual
a zero. A expressao (37) permite fazer esta aproximacgao e definir o factor de sensibilidade
minimo (fsd), para um dado raio médio (rm) maximo, em funcao da densidade de pixéis de

fundo (df).

fod = e—( M (1 ximo) ( df xponderador)) 37

Como o valor da densidade de pixéis de fundo (df) é muito inferior a 1, € introduzido um
factor ponderador. Para as imagens processadas, apds varios testes, foi adoptado o valor de
1350. Concluiu-se, no entanto, que o valor do ponderador deverd variar duma forma fina,
também em funcdo do valor da densidade de pixéis de fundo (df), de forma a tornar mais

suave as variagdes do valor do factor de sensibilidade minimo (fsd).

Atendendo a estas circunstancias, para o tipo de imagens testadas, o factor de sensibilidade
minimo (fsd) ajustou-se em 0,2. Em futuros desenvolvimentos tentar-se-a determinar uma

expressao mais precisa.
— 2°Passo: determinagao da expressao geral.

Ap6s determinado o factor de sensibilidade, fsd, minimo para o valor maximo do raio

médio (rm), € calculada expressdo geral do factor de sensibilidade em funcdo do raio (fsr).

O factor de sensibilidade em fungdo do raio (fsr), por aproximacdo considerada pelo
algoritmo, é inversamente proporcional ao valor do raio. Nestas circunstancias, tem valor
maximo igual a um para raio médio (rm) igual a zero, e valor minimo (fsd) para raio médio

(rm) igual a maximo, sendo que se esta a considerar df constante.

E efectuada uma aproximacao linear da expressao (37), para raio médio (rm) varidvel e
densidade de pixéis de fundo (df) constante. Os testes efectuados evidenciaram que se se
considerasse a curva de minimos resultante da aplicacdo da expressdo (37), o nimero de

gotas falsas detectadas aumentava. Dai a aproximacao linear considerada. Na sec¢do 3.3.5,
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que descreve a sequéncia de operacdes, mostra-se o processo encontrado para fazer a
aproximacao gradual a curva de minimos a partir da aplicagdo de sucessivas aproximagdes

lineares.

A Figura 68 complementa a descri¢ao efectuada.

factor de sensibilidade

, (s

fsd = e_( M (4ximo ) / ( deponderador))

minimo

>
densidade de pixéis de fundo (df)

factor de sensibilidade

A ()

\
\
\\\ 1T 4+ curva de minimos || aproximagéo linear
\\ - ‘J
\ |
\ )
\\\ ........ /
fsd o
tg 0 = (1 —fsd)/rm
.
raio

M (14ximo)
Figura 68 Factor de sensibilidade

A Figura 68 mostra que é possivel estabelecer a relacdo definida na equagao (38).

tg 0 = (1 —fsd)/rm(iy4ximo) (38)
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O factor de sensibilidade (fsr) para um dado raio médio (rm) é, entdo, determinado pela

expressao (39), conforme ilustrado na Figura 69.

fsr = (rm(méximo) - rm)x tgh +fsd 39

factor de sensibilidade

A (fsr)

1 -
fsr - tg 0 = (1 — fsd)/rm (544imo)
o
fsd
l
| ork
rm M (1m4ximo)

Figura 69 Determinacao do factor de sensibilidade em funcio do raio

3.3.4.4. EXPRESSAO FINAL DO THRESHOLD DE ELEICAO

O threshold de eleicdo €, finalmente, definido como a soma dos produtos do perimetro
médio (pm) com o factor de sensibilidade (fsr) e do ruido estatistico (re) com o factor de

amortecimento (fa), conforme definido pela expressao (40).

tr = (pm x fsr) + (re x fa) (40)

Note-se que nenhum destes parametros exige ajuste do utilizador.
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Conforme se mostra na Figura 70, nas zonas periféricas da matriz de votos, como o
nimero de votos é menor, o threshold de eleicao (tr) é ponderado por 0,5 e por 0,75,

conforme se trate, respectivamente, da zona mais periférica ou da zona intermédia.

I,

zona 1/2 r
zona 3/4 2

Figura 70 Ponderacao das zonas periféricas

O processo de eleicdo detecta ‘“galdxias” de potenciais centros de gotas, conforme
mostrado na Figura 71. O algoritmo determina qual o centro mais votado, numa area
definida pelo utilizador (janela e limpeza), sendo, entdo, definitivamente eleito o centro

mais votado. Adoptou-se 15 pixel para o valor do raio da janela de limpeza.

O valor do raio associado ao centro eleito corresponde aquele que mais contribuiu para a

sua elei¢do, dentro da gama [, — jd ,1p ].
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Figura 71 Determinacéao do centro mais votado.
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3.3.5. SEQUENCIA DE OPERACOES

O processo de deteccao de gotas, tal como ja foi referido, é feito para gotas com diversos
diametros, e o nimero de votagdes geradas é muito elevado. A probabilidade de eleicdo de
pontos que ndo correspondem a centros de gotas, mas que contudo sdo pontos bastante
votados, aumenta com a densidade de votacdo. Para minimizar este efeito e maximizar o
nimero de centros detectados é estabelecida uma sequéncia de operagdes que pondera o

tamanho das gotas e a sua ocorréncia respectiva.

O algoritmo classifica as gotas em fun¢do do seu raio, considerando trés tipos de lotes:
— Lote 1, entre 0 e 16 pixéis
— Lote2 entre 17 e 48 pixéis
— Lote 3 superior a 48 pixéis.

O lote 2 caracteriza-se por agregar as gotas que ocorrem com mais frequéncia.

Cada lote é processado mais que uma vez: O lote 1 e o lote 3 sdo processados duas vezes
cada um, e o lote 2, é processado cinco vezes, correspondendo, no total a, nove passos de
processamento. A modulacdo empirica deste procedimento, descrita com detalhe na Seccao

3.3.5.1, baseou-se na analise sucessiva de resultados nos testes efectuados.

A imagem de contornos (Ic) sofre erosdo no fim do processamento de cada passo: sdo
excluidos os pixéis de contorno correspondentes as gotas detectadas. Desta maneira, reduz-
se o ruido estatistico (re) de forma a minimizar a ocorréncia de falsas votacdes no
processamento do lote seguinte. O processo de erosdo, sendo um processo destrutivo,
poderd causar a eliminacdo de alguns pixéis associados a contornos contiguos ou
sobrepostos. A Figura 72 mostra o efeito da erosdo, por comparacio entre a imagem de
contornos (Ic) resultante do processamento do 1° passo e a resultante do processamento do

2*passo.
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Figura 72 Erosao

O processamento repetido nos varios lotes, associado ao método de erosdo, permite
detectar, sucessivamente, contornos de gotas com perimetros cada vez menores. Em cada
processamento €, ainda, aplicado um coeficiente de ponderagdo (p) ao valor maximo do

factor de sensibilidade (fsr). Este procedimento facilita a deteccdo de gotas com contornos
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bastante incompletos sem aumentar significativamente a deteccdo de centros de falsas

gotas. O algoritmo considera seis niveis de ponderagao.

Os coeficientes de ponderacao (p), s@o parametros de entrada manipuldveis pelo utilizador.
Apo6s alguns testes, para o tipo de imagens analisadas, o valor adoptado para os niveis de
ponderacdo foram: 1, 0,95, 0,85, 0,80, 0,65 e 0,55. Estes coeficientes permitem fazer a
aproximacao a curva de valores minimos, assinalada a tracejado na Figura 73 (conforme ja
referido, os testes evidenciaram que se se considerasse directamente a curva de minimos

resultante da aplicac¢do da expressao (37), o nimero de gotas falsas detectadas aumentava).

factor de sensibilidade ponderado

A

1
0,95-

0,85+
0,80 -

0,65 - N\
0,55+

fsd

I : I |—» raio
0 8 16 48 maximo

Figura 73 Ponderacao do factor de sensibilidade

A aplicacdo do coeficiente de ponderacdo (p) altera a relagdo definida na equacao (38). A

nova relacdo passa a ser definida pela expressao (41) .

tg 0 = (p—fsd)/ M (m4ximo) @n

Os centros eleitos em cada passo s@o sucessivamente armazenados na mesma matriz, sendo

atribuido um peso a cada processamento, que varia de 0 a 4, de forma a distinguir a
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importancia dos referidos centros eleitos. Quanto maior for a possibilidade do

processamento detectar centros reais, maior ¢ a ponderacao atribuida.

Na fase final, apds os nove passos de processamento, o algoritmo determina qual o centro
eleito com maior peso numa drea definida pelo utilizador (janela de limpeza), sendo esse
centro definitivamente eleito com o respectivo raio associado. Em caso de empate na

avaliacdo do peso, € eleito o centro com maior raio associado.

3.3.5.1. PASSOS DE PROCESSAMENTO

Com base nestes pressupostos foram definidos os nove passos de processamento. A Figura

74 ilustra graficamente a sequéncia de operacdes a seguir descritas.

factor de sensibilidade ponderado

A

4° passo : peso 3
(] .
1 _“_ 7 passo . peso 0
0,954 -\ 1° passo : peso 4
0,851 \ ‘ 2° passo : peso 3
0,80+ N ~
\; . : 5° passo : peso 2
0,654+ N\ N 8° pagso : peso 1
i o .
0, 55 e ) N 9° passo : peso 0
,,\ 3° passo : peso 4
6° passo : peso 3
fsd +—= L T e T .
! P raio
0 8 16 48 maximo

Figura 74 Sequéncia de operacoes
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1° Passo: € processado o lote 2 com um coeficiente de ponderacao (p) igual a 1 e com peso

igual a 4.

Devido ao facto de ser o lote que agrega gotas que ocorrem com mais frequéncia, a erosao
da imagem de contornos (Ic) que ocorre no final deste passo permite eliminar um grande
nimero de pixéis de contorno que deixardo de perturbar as fases seguintes. Evita-se, desta
forma, devido a disposi¢des caprichosas dos pixéis de contorno, detectar falsas gotas de
raios superiores. E atribuido o peso maximo a este passo porque os centros detectados tém

grande probabilidade de serem verdadeiros.

2° Passo: € processado o lote 2 com um coeficiente de ponderacdo (p) igual a 0,85 e com

peso igual a 3.

E atribuido o peso 3 a este passo porque os centros detectados tém um coeficiente de
ponderacdo (p) inferior ao do 1° passo. As motivacdes sdo idénticas as referidas no 1°
passo. Contudo a ideia base de voltar a processar o 2° lote com um coeficiente de
ponderacdo (p) menor € um peso menor, para além de permitir eleger centros de gotas com
menor contorno, € evitar que gotas com muito contorno sejam deformadas e lhes seja
atribuido um raio maior, pois sendo o threshold de elei¢do (tr) menor promoveria a elei¢ao

dum centro real mas com raio deformado.

3° Passo: € processado o lote 3 com um coeficiente de ponderacdo (p) igual a 1 e com peso

igual a 4.

Apds os dois primeiros passos, com a erosdao sucessiva da imagem de contornos (Ic),
diminui a probabilidade de detectar falsas gotas de raio elevado devido a disposicao
geométrica dispersa e caprichosa dos contornos, sendo, entdo, aconselhdvel processar o

lote 3.

4° Passo: é processado o lote 1 com um coeficiente de ponderacdo (p) igual a 1 e com peso

igual a 3.

Os processamentos dos lotes de gotas com maior raio com a respectiva erosdo da matriz de
contornos (Ic), efectuados antes do lote das gotas de raio menor, diminuem a probabilidade
de deteccoes de falsas gotas de raio menor motivadas por aglomerados de pixéis nos

contornos das gotas de maior dimensao.
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Tratando-se do primeiro processamento do lote 1 ndo lhe é contudo atribuido o peso
maximo. Tratando-se de gotas pequenas a probabilidade de se tratar de ruido é grande e, na
fase final de andlise de coordenadas préximas, corria-se o risco de eleger um falso centro

de gota pequena em detrimento dum maior verdadeiro mas com menor peso.
Abaixo dum raio de 8 pixéis a detec¢do ndo € eficiente.

5° Passo: € processado o lote 2 com um coeficiente de ponderacdo (p) igual a 0,80 e com

peso igual a 2.

E atribuido o peso 2 a este passo porque os centros detectados tém um coeficiente de
ponderacdo (p) inferior ao do 2° passo. As motivacdes sdo idénticas as referidas no 2°

passo.

6° Passo: é processado o lote 3 com um coeficiente de ponderacdo (p) igual a 0,80 e com

peso igual a 3.

Nesta fase, admite-se que a matriz de contornos (Ic) sofreu uma elevada erosdo e que,
consequentemente, a probabilidade de detectar falsas gotas de raio elevado devido a

disposicao geométrica dispersa e caprichosa dos contornos, baixou consideravelmente.

7° Passo: é processado o lote 1 com um coeficiente de ponderacdo (p) igual a 0,95 e com

peso igual a 0.

As motivagdes sdo idénticas as referidas no 4° passo. No entanto, tratando-se do 2°
processamento do lote 1, seria expectdavel que o peso fosse imediatamente inferior ao usado
no passo 4. Contudo tratando-se de gotas com raios pequenos e aplicando um coeficiente
de ponderacdo (p) mais baixo, a probabilidade dos centros detectados serem reais baixa

ainda mais: daf o peso O.

8° Passo: € processado o lote 2 com um coeficiente de ponderacdo (p) igual a 0,65 e com

pesoigual a 1.

E atribuido o peso 1 a este passo porque os centros detectados tém um coeficiente de
ponderacdo (p) inferior ao do 5° passo. As motivacdes sdo idénticas as referidas no 2°

passo.
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9° Passo: € processado o lote 2 com um coeficiente de ponderacdo (p) igual a 0,55 e com

peso igual a 0.

E atribuido o peso 0 a este passo porque os centros detectados tém um coeficiente de
ponderacdo (p) inferior ao do 8° passo. As motivagdes sdo idénticas as referidas no 2°

passo.

ApOs 0s nove passos de processamento, como j4 foi referido, o algoritmo determina qual o
centro eleito com maior peso numa 4rea definida pelo utilizador (janela e limpeza), sendo
esse centro definitivamente eleito com o respectivo raio associado. Em caso de empate na
avaliagdo do peso é eleito o centro com maior raio associado. E entdo gerada a imagem

resultado (Ir), conforme Figura 75.

Figura 75 Imagem resultado

Apresenta-se a seguir, na Figura 76 e na Figura 77, um diagrama de fluxo simplificado

para complementar a descri¢do até agora efectuada.
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inicio da fase de preparacao

entrada de:

-> imagem original (lo)

- coeficiente de deformacgao(k)
- coeficientes de poderacgao (p)
- janela de limpeza (jl)

Y

!

determinacao dos parametros verticais,
gradiente e espessura associada, através da
analise da matriz ly:

ng, OBy He, ce,

determinacao de parametros da imagem original (lo):
média de niveis de cinzento e respectivo desvio
padrao (pi,oi)

Y

suavizacao da imagem original (lo):
filtragem com kernel Gaussiano modulado
por ¢ e com largura da base n, obtendo-se a
imagem filtarada (If)

6 =+/2Xoi n:(m)_
2

determinagaoderivadas parcias
Ix=dz/dx e ly=dz/dy

1
Ix=1If «[1-1] Iy:If*{_J

v

determinacao dos parametros horizontais,
gradiente e espessura associada, através da
analise da matriz Ix:

gy OBy ney Oy

Y

deteccao de edge horizontal:
através da analise da matriz Ix,
originando-se a matriz de contornos
parcial la

oe, 08,

ed, >pe, — and gd, <pg, + 5

!

deteccao de edge vertical:
através da analise da matriz ly,
originando-se a matriz de contornos
parcial Ib

oe og
ed, > pe, _Ty and gd, <pg, +—

2

!

obtenciao da imagem de contornos proviséria (Ic’):

Ic’=laorlb

!

obtencao da imagem de contornos (Ic):
exclusao de pixéis isolados de Ic’

para a fase de detec¢ao

Figura 76 Diagrama de fluxo simplificado: preparacao
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inicio da fase de detecgao

passo=0 S
passo>9
—®| passo=passo+1 l
N eleigao (32 volta):
aplicacao da janela de limpeza
(por cada janela de limpeza é

eleita a coordenada com maior

se passo=1: inicio=17, fim=48: peso 4 peso e em caso de empate com

se passo=2: inicio=17, fim=48: peso 3 maior raio)

se passo=3: inicio=49, fim=ultimo: peso 4

se passo=4: inicio=principio, fim=16: peso 3

se passo=5: inicio=17, fim=48 : peso 2 *

se passo=6: inicio=49, fim=ultimo: peso 3
se passo=7: inicio=principio, fim=17: peso 0 imagem resultado (Ir)
se passo=8: inicio=17, fim=48 : peso 1
se passo=9: inicio=17, fim=48 : peso 0

v

raio=inicio

raio>fim | S

| raio=raio+1

v N

raiovotacao=raio - janela de deformagao

raiovotacao>raio

yN

determinacao do par de quadrantes de votos

! Y
eleicao (12 volta):

votagio aplicacgéo de treshold de eleigéo
(sao eleitas todas as coordenadas

que satisfagcam a condicao)

v

eleicao (22 volta):
aplicacao da janela de limpeza
(por cada janela de limpeza é
eleita a coordenada com mais
votacdo)

— raiovotacao=raiovotacao+1

armazenamento de centros eleitos:
coordenadas, raio e peso
associados

y

erosao da imagem de contornos (Ic)

Figura 77 Diagrama de fluxo simplificado: deteccao
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4. DISCUSSAO DE
RESULTADOS E
CONCLUSOES

4.1. RESULTADOS

Para avaliar a abordagem efectuada, foram escolhidas duas imagens, mostradas na Figura
78, e compararam-se os conjuntos de gotas obtidas automaticamente (cada gota detectada
estd marcada com uma circunferéncia branca sobreposta a imagem original) com as gotas
identificadas manualmente. Na Tabela 1 mostram-se os resultados obtidos em termos de
valores de recall e precision. Calcularam-se esses valores como definido na expressao
(42), onde TP sdo positivos verdadeiros (nimero de gotas correctamente identificadas pelo
programa), FN sdo negativos falsos (gotas existentes ndo identificadas pelo programa) e FP
sdo os positivos falsos (gotas incorrectamente identificadas pelo programa). Por outras
palavras, recall mede a proporcdo de gotas existentes que o programa foi capaz de
identificar correctamente, enquanto que precision mede a propor¢ao de gotas identificadas

pelo programa que estdo verdadeiramente correctas.
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TP .. TP (42)
recall = ——— precision = —————
TP + FN TP + FP

Figura 78 Gotas detectadas pelo programa.

No caso da primeira imagem, obtiveram-se os resultados apresentados na Tabela 1, coluna
“Imagem 1”. Para um raio menor que 7 pixéis, o programa ndo consegue encontrar
nenhuma gota. Como resultados finais, tendo em consideragdo todos os valores para o raio,

obteve-se para esta imagem um valor de recall de 0.71 e precision de 0.89.

Para a segunda imagem, obtiveram-se os resultados apresentados na Tabela 1, coluna
“Imagem 2”. Os resultados foram piores, obtendo-se nesta imagem um total de 0.55 para

recall e 0.87 para precision.
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Tabela 1 precision e recall para diferentes raios em duas imagens

Imagem 1 Imagem 2
Raios Raios Raios Raios
Recall  Precision Recall  Precision Recall  Precision Recall  Precision
(pixéis) (pixéis) (pixéis) (pixéis)

7 0.25 1.00 17-19 1.00 0.90 7 0.44 0.80 16 0.57 1.00
8 0.50 1.00 20 0.75 1.00 8 0.50 1.00 17 0.77 1.00
9 0.57 1.00 21 0.60 0.60 9 0.40 1.00 18 0.57 1.00
11 1.00 0.67 22 0.60 1.00 11 0.25 1.00 19 0.50 1.00
13 0.67 1.00 23 0.67 1.00 12 0.25 1.00 20 0.50 0.60
14 0.80 1.00 24 0.33 1.00 13 0.25 0.50 22 0.25 0.33
15 0.67 1.00 25-26 1.00 0.75 14 0.57 0.57 23 0.75 1.00
16 0.75 0.75 28-44 0.81 0.82 15 0.57 1.00 24-44 0.85 0.85

Nesta fase considerou-se que sempre que houvesse coincidéncia espacial da gota detectada
com a gota existente, apesar da existéncia de algum desfasamento entre ambas, a gota

detectada seria classificada como TP (gota correctamente identificadas pelo programa).

A densidade de pixéis de contorno (ds) na Imagem 1 € igual a 1/40 enquanto que na
Imagem 2 € igual 1/25. A diferenca de densidade podera ser uma das explicacdes para a
diferenca de resultados. Refira-se, no entanto, que o desenvolvimento do algoritmo e do
programa consequente teve como referéncia a Imagem 1. Como tal, os parametros foram
ajustados as caracteristicas dessa imagem, sendo posteriormente generalizados, através dos

modelos descritos, e aplicados a outras imagens.

A Figura 79 mostra o resultado obtido com outras imagens.

101




Figura 79 Algumas imagens processadas

102



4.2. CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

Neste trabalho apresentou-se um método para a identificacdo automdtica de gotas em
imagens captadas de uma dispersdao liquido-liquido em vaso agitado. Os resultados
medidos em duas imagens (71% de gotas reconhecidas numa imagem e 55% noutra), € a
inspeccao visual noutras imagens, sugerem que o programa € capaz de detectar e classificar

uma boa percentagem de gotas.

Como se pretende ter uma distribui¢do de calibres de gotas a partir dum vasto arquivo de
imagens, o resultado final ndo serd afectado caso ndo se detectem algumas gotas em cada
imagem. No entanto a detec¢do de gotas falsas (ou de calibre errado) pode levar a

resultados errados.

Observou-se ainda que a abordagem € menos eficiente para valores menores de raio, uma

vez que gotas demasiado pequenas podem ser facilmente confundidas com ruido.

Este trabalho mostra que € possivel automatizar a classificacdo das gotas com bons

resultados mas que podem ser melhorados.

Quanto ao trabalho futuro pretende-se, aperfeicoar os modelos matematicos e geométricos
encontrados de forma a serem mais adaptativos as caracteristicas das diversas das imagens.
Para tal dever-se-4 perceber a variacdo dos diversos parametros num lote grande de

imagens através da catalogacao sistematizada das suas caracteristicas.

Eventualmente, a andlise sistematizada das caracteristicas das imagens podera suscitar uma

abordagem baseada em técnicas de reconhecimento de padrdes.

Deverdo ser usadas técnicas de realce e enriquecimento de imagem que valorizem as

caracteristicas que se pretendam evidenciar.

Se possivel, se o ambiente experimental o permitir, optimizar o sistema de aquisi¢do de

forma a minimizar o aparecimento de gotas sobrepostas.

Por fim, aplicar o algoritmo a vasta biblioteca de imagens e comparar os resultados obtidos
com os histogramas de calibres de gotas obtidos com o processo semi-automético das

mesmas imagens em trabalhos anteriores de forma a calibrar o algoritmo.
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