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Federal do Paraná. Área de Concentração: Engenha-
ria de Automação e Sistemas.

Orientadora: Profa. Dra. Lúcia Valéria Ramos de
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RESUMO

ANDRADE, Mauren. Uma nova abordagem do método Level Set baseada em conhecimento a
priori da forma. 129 f. Tese – Programa de Pós-graduação em Engenharia Elétrica e Informática
Industrial, Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Curitiba, 2015.

A análise do comportamento dos fluidos em escoamentos multifásicos possui grande relevância
para garantia de segurança em instalações industriais. O uso de equipamentos para monitorar tal
comportamento fica sujeito a fatores tais como, alto investimento e mão de obra especializada.
Neste contexto, a aplicação de técnicas de processamento de imagens na análise do escoamento
seria de grande auxı́lio, no entanto, poucas pesquisas foram desenvolvidas. Nesta tese, uma
nova abordagem para segmentação de imagens baseada no método Level Set que une contornos
ativos e conhecimento a priori é desenvolvida. Para tanto, um modelo da forma do objeto
alvo é treinado e definido por meio do modelo de distribuição de pontos e então inserido como
uma função de velocidade de extensão para evolução da curva de nı́vel zero do método Level
Set. A abordagem proposta cria um framework que consiste em três termos de energia e uma
função de velocidade de extensão (λLg(φ)+ vAg(φ)+µP(φ)+φ f ). Os três primeiros termos
desta equação são os mesmo introduzidos em (LI CHENYANG XU; FOX, 2005) e a última
parcela φ f é baseada na representação da forma do objeto proposta nesta tese. Duas variações
do método são utilizadas: uma com restrição (Restrict Level Set - RLS) e outra sem restrição
(Free Level Set - FLS). A primeira será utilizada na segmentação de imagens que contém alvos
com pouca variação na forma e pose. A segunda deve ser utilizada para a identificação correta
da forma de bolhas de gás no escoamento bifásico gás-lı́quido. A robustez e eficiência da
abordagem RLS e FLS são apresentados em imagens do escoamento bifásico gás-lı́quido e na
base de dados HTZ (FERRARI et al., 2009). Os resultados promissores confirmam o bom
desempenho do algoritmo proposto (RLS e FLS) e indicam que a abordagem pode ser utilizada
como um método eficiente para validação e/ou calibração de diversos equipamentos utilizados
como medidores das propriedades do escoamento bifásico, bem como, em outros problemas de
segmentação de imagens.

Palavras-chave: Conhecimento a priori, Level Set, Velocidade de Extensão, Active Shape
Model, Escoamento bifásico, Reconhecimento de padrões



ABSTRACT

ANDRADE, Mauren. A new approach to the Level Set Method based on a priori knowledge
of the shape. 129 f. Tese – Programa de Pós-graduação em Engenharia Elétrica e Informática
Industrial, Universidade Tecnológica Federal do Paraná. Curitiba, 2015.

The analysis of fluid behavior in multiphase flow is very relevant to guarantee system safety.
The use of equipment to describe such behavior is subjected to factors such as the high level of
investments and of specialized labor. The application of image processing techniques to flow
analysis can be a good alternative, however, very little research has been developed. In this
subject, this study aims at developing a new approach to image segmentation based on Level
Set method that connects the active contours and prior knowledge. In order to do that, a model
shape of the targeted object is trained and defined through a model of point distribution and later
this model is inserted as one of the extension velocity functions for the curve evolution at zero
level of Level Set Method. The proposed approach creates a framework that consists in three
terms of energy and an extension velocity function (λLg(φ)+ vAg(φ)+µP(φ)+φ f ). The first
three terms of the equation are the same ones introduced in (LI CHENYANG XU; FOX, 2005)
and the last part of the equation φ f is based on the representation of object shape proposed in
this work. Two method variations are used: one restricted (Restrict Level Set - RLS) and the
other with no restriction (Free Level Set - FLS). The first one is used in image segmentation
that contains targets with little variation in shape and pose. The second will be used to correctly
identify the shape of the bubbles in the liquid gas two phase flows. The efficiency and robustness
of the approach RLS and FLS are presented in the images of the liquid gas two phase flows and
in the image dataset HTZ (FERRARI et al., 2009). The results confirm the good performance
of the proposed algorithm (RLS and FLS) and indicate that the approach may be used as an
efficient method to validate and/or calibrate the various existing equipment used as meters for
two phase flow properties, as well as in other image segmentation problems.

Keywords: Prior knowledge, Level Set Method, Extension velocity, Active Shape Model, Two-
phase flow, Pattern recognition
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–FIGURA 51 Gráfico comparativo da velocidade da bolha de gás . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111

–FIGURA 52 Circuito experimental de escoamentos bifásicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126



SUMÁRIO

1 INTRODUÇÃO . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
1.1 OBJETIVOS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
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1 INTRODUÇÃO

Os escoamentos multifásicos possuem grande importância nas indústrias quı́mica, nu-

clear e petrolı́fera, pois ocorrem durante o transporte de diversos materiais, como, por exemplo,

lı́quidos, gases, óleos, materiais pastosos ou combinação destes em várias instalações. Para

essas indústrias, a correta representação e compreensão dos fenômenos que descrevem o com-

portamento dos fluidos no escoamento, assegura o funcionamento eficiente dos processos e

equipamentos envolvidos.

Em se tratando de fluxo bifásico em dutos, foco deste trabalho, a combinação gás-

lı́quido ocorre mais provavelmente do que qualquer outra combinação de fases (AZZOPARDI,

2006). Em tal caso, ocorrem variações nas taxas de fluxo de massa, pressão e velocidade. Para

análise e compreensão do comportamento das fases são desenvolvidos modelos matemáticos

que são validados por meio de diversos instrumentos, tais como equipamentos de raios-X e

gamma, sondas ópticas, ultrassonografias, sensores de impedância, entre outros. Por outro lado,

os modelos matemáticos buscam representar as diversas propriedades dos escoamentos, dentre

elas vazões e velocidades dos fluidos, a fim de prever a evolução do escoamento no tempo e

no espaço. A partir do comportamento do escoamento, de seus valores de vazão e velocidades

dos fluidos, são definidos padrões (ou regimes) de escoamento, em função do posicionamento

e geometria do duto.

Os instrumentos empregados como medidores das propriedades relevantes acima cita-

dos, são considerados robustos e eficazes se puderem ser validados e/ou calibrados por outro

mecanismo ou sistema independente das grandezas utilizadas para a medição. O processamento

de imagens é uma técnica eficiente que pode prover um mecanismo de validação/calibração de

instrumentos que tem como principais vantagens a avaliação visual, a não intrusão e o baixo

custo, além de ser relativamente simples de implementar e projetar.

Neste sentido, este trabalho propõe o desenvolvimento de um sistema computacional

baseado em processamento de imagens que seja capaz de identificar as bolhas de gás presentes

nas imagens do escoamento bifásico gás-lı́quido horizontal, mais especificamente para o regime
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denominado golfada que se caracteriza pelo descolamento de grandes bolhas de gás seguidas

por pistão de lı́quido. A partir da sequência de imagens de bolhas (série temporal) obtidas

em um escoamento, o sistema deve ser capaz de calcular os valores médios de variáveis de

interesse do escoamento estudado. Algumas dessas variáveis são as velocidades dos fluidos,

vazão das fases e fração de vazio. Essas variáveis podem ser utilizadas em modelos matemáticos

ou de simulação para caracterizar o comportamento das bolhas de gás e, por conseguinte o

comportamento do escoamento.

Para a análise computacional das bolhas de gás em imagens, faz-se necessário inici-

almente a segmentação dessas bolhas, a qual separa o objeto de interesse (bolhas de gás) do

fundo (lı́quido). Esta tarefa de segmentação se torna mais complexa à medida que se aumenta a

velocidade das bolhas de gás. Quando isto ocorre, diversas bolhas dispersas desprendem-se da

bolha alongada (vide Capı́tulo 2 para definição de bolha alongada) formando um emaranhado

de pequenas bolhas, que se movimenta no rastro da bolha alongada, e que são difı́ceis de separar

e identificar.

No trabalho (DORINI et al., 2011), os autores aplicaram o método Level Set no pro-

cesso de segmentação de imagens de escoamento a fim de identificar bolhas alongadas. Tal

abordagem mostrou-se promissora, entretanto, com resultados imprecisos na presença de bolhas

dispersas. Tais resultados indicaram a necessidade da criação de um algoritmo mais eficiente,

a fim de minimizar as imperfeições observadas na segmentação do método Level Set tradicio-

nal. Nos últimos anos, o método Level Set vem sendo adaptado para incluir a informação da

forma do objeto que se pretende localizar como um conhecimento previamente adquirido (QIN

et al., 2014; TOMOSHIGE et al., 2014; ROUSSON; PARAGIOS, 2002; CHEN et al., 2001;

LEVENTON et al., 2000). O conhecimento da forma é adicionado a evolução da curva do Le-

vel Set, a fim de guiar a segmentação de objetos, contribuindo para se atingir uma segmentação

satisfatória.

De forma semelhante, este trabalho propõe uma nova abordagem baseada em conhe-

cimento a priori da forma e representações Level Set a fim de segmentar as bolhas de gás de

imagens do escoamento bifásico do tipo golfadas. A ideia básica é segmentar o objeto por meio

de uma extensão da abordagem Level Set que inclui a informação da forma previamente trei-

nada (formato em golfada das bolhas de gás), a qual influenciará a evolução da curva inicial.

Neste caso, a abordagem usa uma função composta por três termos de energia e uma função de

velocidade de extensão. Os termos de energia são os mesmos introduzidos por Li e colaborado-

res, em 2005 (LI CHENYANG XU; FOX, 2005), cujo trabalho utiliza o método Level Set sem

conhecimento a priori, e a função de velocidade proposta desta tese é baseada na representação
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do modelo da forma do objeto. O modelo da forma do objeto será obtido a partir de um conjunto

de imagens de treinamento, em que a forma é definida por meio do modelo de distribuição de

pontos (Point Distribution Model - PDM (COOTES et al., 1995)).

Em suma o método proposto nesta tese define uma função de velocidade de extensão

baseada no modelo de forma, limitando a curvatura da função Level Set a fim de segmentar o

objeto na nova imagem que represente a forma treinada. Com esta função de extensão adicional

há uma contribuição para a evolução do formato médio, ou seja, a evolução da curva se dá em

função do formato e do gradiente da imagem, entretanto, respeitando as caracterı́sticas de cada

objeto em diferentes imagens.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema computacional de seg-

mentação de imagens do escoamento bifásico gás-lı́quido a fim de definir o formato médio das

bolhas de gás para posterior medição das propriedades relevantes que descrevem as condições

de evolução do escoamento no tempo e no espaço, utilizando para tal as técnicas de processa-

mento e análise de imagens. A segmentação será realizada através de uma extensão do método

Level Set que será adaptado para inclusão de informações a priori sobre o formato das bolhas.

A partir do objetivo principal, foram estabelecidos os seguintes objetivos especı́ficos:

• desenvolver um método de segmentação eficiente que leve em consideração a forma do

objeto a ser segmentado.

• testar e validar o método proposto em imagens de bases consolidadas, ressaltando a sua

eficiência em casos crı́ticos tais como oclusões e partes do objeto alvo faltante.

• aplicar o método validado no escoamento bifásico e calcular as propriedades relevantes

ao escoamento.

• validar o método em imagens de escoamento nas situações crı́ticas acima citadas.

• consolidar a base de imagens para que possa ser utilizada em outros desenvolvimentos

relacionados à análise do escoamento.

Para tanto, o modelo da forma do objeto, obtido a partir do modelo de distribuição

de pontos, dará velocidade a evolução do contorno ativo pelo método Level Set. As aborda-

gens de base foram escolhidas pela facilidade de implementação e pelos bons resultados ob-

tidos em imagens com objeto e pose bem conhecidos, como por exemplo, na segmentação de
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mãos humanas (COOTES et al., 1995), cavalos (ROUSSON; PARAGIOS, 2002) e imagens

médicas (DIOP; BURDIN, 2013) uma vez que as bolhas de gás em escoamentos bifásicos,

também possuem formato e pose previamente conhecidos.

1.2 PRINCIPAIS CONTRIBUIÇÕES

Como resultado dos objetivos especificados acima, a principal contribuição deste tra-

balho no que se refere à segmentação de imagens é a representação de uma nova função de

velocidade de extensão incorporada como um conhecimento a priori sobre o formato da curva

inicial para a evolução do método Level Set. A abordagem permite a utilização da nova função

de velocidade de duas formas: livre ou restrita. No primeiro caso, a evolução da curva inicial

se dará livremente a partir do modelo de forma definido e no segundo caso, a evolução sofrerá

uma restrição imposta pela forma, sendo neste caso, útil para segmentar objeto com problemas

de oclusão ou partes faltantes. Também é apresentado um estudo quantitativo e comparativo da

qualidade da segmentação entre a abordagem aqui proposta e quatro importantes métodos de

segmentação de imagens. Uma segunda contribuição se dá no estudo de escoamentos bifásicos

através do desenvolvimento de uma técnica automática para identificar o formato das bolhas

de gás em escoamentos gás lı́quido de tal maneira que se possam calcular algumas de suas

propriedades relevantes, a fim de contribuir para a modelagem precisa dos sistemas envolvidos.

A partir dessas duas contribuições no sentido mais amplo, destacam-se as seguintes

contribuições especı́ficas deste trabalho:

• Uma nova função de velocidade de extensão capaz de guiar a evolução da função φ do

Level Set ao objeto de interesse respeitando as caracterı́sticas da imagem mas principal-

mente mantendo a evolução em função da forma previamente conhecida e definida. Desse

modo, é possı́vel a definição mais precisa do objeto que se deseja segmentar melhorando

os resultados de segmentação.

• Desenvolvimento de uma nova abordagem para segmentação de imagens do fluxo bifásico

gás-lı́quido: as imagens capturadas são dividas em três tipos (nariz, corpo e cauda). Para

cada um deles é obtido um formato médio por meio do modelo de distribuição de pontos -

PDM (COOTES et al., 1995). O formato médio é utilizado como informação prévia para

a segmentação de novas imagens do escoamento por meio do método proposto nesta tese.

• Utilização da nova função de velocidade de extensão gerando duas novas técnicas de

segmentação baseada no método Level Set: livre (Free Level Set - FLS) ou restrita (Res-

trict Level Set - RLS). No primeiro caso, a evolução da curva inicial se dará livremente a
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partir do modelo de forma definido e no segundo caso, a evolução sofrerá uma restrição

imposta pela forma.

• Desenvolvimento de um sistema de reconhecimento de padrões para identificar a qual

parte da bolha de gás uma determinada imagem pertence, dentre três padrões: nariz (parte

inicial da bolha de gás), corpo (parte central da bolha de gás) e cauda (parte traseira da

bolha de gás). Sendo identificada a parte da bolha em golfada, o sistema utiliza esta

informação para a escolha de uma das três formas previamente treinada. Então, a forma

é inserida para segmentar a mesma parte em novas imagens do escoamento.

• Método baseado em análise de imagens para o cálculo das propriedades associadas ao

escoamento bifásico em golfada, cruciais para a modelagem precisa dos sistemas envol-

vidos, bem como para validação de outros equipamentos de medição. As propriedades

consideradas foram: velocidade da bolha alongada; comprimento, volume e área da bolha

alongada; e fração de gás;

• Desenvolvimento de uma plataforma de ensaio para o processamento e análise de ima-

gens, visando o acompanhamento e a validação dos instrumentos de medição de fração

de lı́quido e gás utilizados pelo Laboratório de Ciências Térmicas - LACIT na UTFPR

em Curitiba, de modo que o operador do sistema tenha acesso às informações das carac-

terı́sticas do padrão em golfadas;

• Elaboração de uma base de imagens com informações de validação que servirão para

novas pesquisas na área de escoamento multifásico (as imagens para realização dos expe-

rimentos foram adquiridas utilizando-se um aparato experimental construı́do no LACIT

e estarão restritas ao uso pelo laboratório). Partes destas imagens foram manipuladas

manualmente por um especialista de forma a permitir a extração dos valores exatos das

propriedades em análise. Desta forma, os resultados obtidos através da abordagem pro-

posta puderam ser corretamente validados.

• Desenvolvimento de uma abordagem de segmentação genérica que pode ser utilizada na

segmentação de outros objetos que possuam forma e pose previamente conhecidos.

Além da formalização da abordagem aqui proposta, também são discutidos diversos

exemplos de como a informação prévia sobre o objeto a ser segmentado pode ser fundamental

para obtenção de resultados mais precisos.
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1.3 ORGANIZAÇÃO DA TESE

O texto desta tese está organizado de modo a apresentar tanto os principais resultados

da pesquisa realizada quanto à fundamentação teórica básica necessária ao entendimento do

trabalho.

Capı́tulo 2: Conceitos básicos do escoamento bifásico

Este capı́tulo introduz os conceitos básicos necessários ao entendimento do escoa-

mento bifásico gás-lı́quido em golfadas. Esses conceitos são apresentados a fim de esclarecer a

importância na obtenção dos valores de algumas propriedades do escoamento.

A ideia principal está relacionada ao cálculo dos valores da velocidade das bolhas de

gás a partir da qual outras propriedades importantes podem ser derivadas. Sua teoria aplicada ao

estudo dos escoamentos bifásicos permite a correta compreensão da evolução do escoamento

no tempo e no espaço. Com isso, os sistemas e equipamentos que envolvem a utilização de

escoamentos podem ser desenvolvidos com maior segurança (SHOHAM, 2006).

Capı́tulo 3: Fundamentação teórica sobre segmentação e conhecimento a priori

O Capı́tulo 3 apresenta a fundamentação teórica básica sobre segmentação de ima-

gens bem como a utilização do conhecimento a priori da forma do objeto no processo de

segmentação. As técnicas de segmentação utilizadas no desenvolvimento da proposta são des-

critas em detalhes, visando dar o embasamento necessário ao leitor para compreensão dos re-

sultados obtidos e no desenvolvimento da abordagem proposta.

Capı́tulo 4: Nova abordagem para o método Level Set com conhecimento a priori

Este capı́tulo desenvolve a abordagem proposta para o método Level Set com conhe-

cimento a priori da forma, com duas variações denominadas: Restrict Level Set - RLS e Free

Level Set - FLS.

A ideia básica é a inserção de uma função de velocidade de extensão capaz de manter

a evolução da curva inicial baseada na forma previamente treinada, de tal maneira que seja

também suavizada para que sua evolução não seja penalizada computacionalmente.

A formulação da evolução da curva pela abordagem proposta é definida então pela

inserção da função de velocidade de extensão φ f :

φ f =
φi−φ(t)

λ2

em que φi é a imagem binária com a forma previamente treinada (curva inicial) e φ(t) é a curva
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em evolução no tempo. O valor para λ2 é obtido empiricamente e reflete o peso a ser definido

para a suavização da função de velocidade da forma: quanto maior for o seu peso menor será a

restrição imposta pela forma previamente treinada. A função de velocidade inserida é projetada

de modo a não interferir na função de distância sinalizada desenvolvido por Li e colaboradores

(LI CHENYANG XU; FOX, 2005), o que é necessário para garantir uma boa evolução da curva

inicial, uma vez que tal função é calculada pelos termos de energia.

Capı́tulo 5: Validação experimental em base de dados benchmark

Os resultados qualitativos e quantitativos são apresentados neste capı́tulo para duas

bases de imagens diferentes: imagens sintéticas e imagens da base do laboratório Computer

Vision Laboratory, ETH Zurich (FERRARI et al., 2006).

Também são discutidos e analisados os resultados por meio de seis métricas distintas:

distância de Hausdorff, coeficientes de Jaccard e Dice, taxa falso positivo, taxa falso negativo e

F-measure. Todas as métricas são calculadas a partir de valores de segmentação ideal definidos

manualmente por um especialista. Adicionalmente, utiliza-se da curva ROC para validar todos

os exemplos testados. Este capı́tulo ilustra ainda alguns exemplos em que a utilização da função

de velocidade de extensão φ f conduz a evolução da curva inicial φ do zero Level Set mais

próxima a segmentação final ideal para imagens que apresentam boa definição sobre o objeto a

ser segmentado.

Capı́tulo 6: Aplicação da técnica em escoamento bifásico

Os resultados qualitativos e quantitativos são apresentados neste capı́tulo para a base

de imagens do escoamento bifásico gás-lı́quido. Uma vez que a forma previamente definida é

fundamental para condução da curva inicial, neste capı́tulo será discutido os resultados do pro-

cesso de classificação das imagens do escoamento, de acordo com as três partes que compõem

as bolhas de gás do escoamento bifásico: nariz, corpo e cauda.

Por meio do classificador, o sistema irá decidir qual a forma a ser utilizada para o

processo de segmentação, baseada no critério acima informado.

Capı́tulo 7: Conclusões

Finalmente, no último capı́tulo serão apresentadas as conclusões deste trabalho e as

perspectivas de trabalhos futuros.
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2 ESCOAMENTO BIFÁSICO: FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Este capı́tulo introduz os conceitos necessários ao entendimento do escoamento bifá-

sico horizontal gás-lı́quido em golfadas. Na Seção 2.1, são apresentados os conceitos básicos

sobre escoamento bifásico. A Seção 2.2 discute o padrão de escoamento em golfadas bem

como algumas das propriedades relevantes associadas ao escoamento bifásico. Na Seção 2.3

é apresentada uma revisão da literatura sobre os diversos equipamentos usados para medir as

propriedades do escoamento, bem como, as abordagens de processamento de imagens já em-

pregadas para extrair tais propriedades. Concluindo este capı́tulo, na Seção 2.4 um resumo será

apresentado.

2.1 ESCOAMENTO BIFÁSICO

O fluxo bifásico gás-lı́quido pode ser caracterizado de forma horizontal ou vertical,

com padrões distintos de escoamento estabelecidos para cada um deles. Por exemplo, em esco-

amento horizontal a observação de padrões distintos além de estar relacionada com as diferenças

de velocidades entre as fases, também sofre a ação da gravidade que atua perpendicularmente

ao eixo do tubo, ocasionando inclusive a separação das fases em alguns casos (e, assim, o au-

mento do número possı́vel de padrões no fluxo). Essas caracterı́sticas, bem como a assimetria

entre as fases, podem ser observadas na Figura 1 que ilustra os padrões de escoamento para um

escoamento horizontal.

Os padrões que podem ser estabelecidos em escoamentos horizontais são descritos por

Azzopardi (AZZOPARDI, 2006) da seguinte forma:

• Borbulhado/Bolhas dispersas (Bubble Flow): nesse tipo de regime, as bolhas estão dis-

persas no lı́quido e a sua maior concentração ocorre na parte superior do tubo (devido à

sua flutuabilidade). O padrão é ilustrado na Figura 1 (a).

• Estratificado (Stratified Flow): ocorre quando há uma completa separação das fases de-

vido às baixas velocidades do gás e do lı́quido. A interface que separa as fases é rela-
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Figura 1: Padrões de escoamento bifásico gás-lı́quido horizontal

Fonte: Adaptado de (SHOHAM, 2006)

tivamente lisa e não apresenta perturbações, sendo que o gás fica na parte superior. A

Figura 1 (b) ilustra um exemplo.

• Pistonado ou golfada (Slug Flow): este padrão tem como caracterı́stica principal a al-

ternância entre bolhas e uma região de lı́quido, denominada pistão de lı́quido. Tal regime

intermitente possui bolhas grandes ou bolhas alongadas, denominadas bolhas de Taylor.

A Figura 1 (c) ilustra um exemplo. Este padrão é considerado neste trabalho para extração

do formato das bolhas de gás e posterior levantamento das propriedades do escoamento.

• Anular (Annular Flow): padrão que ocorre para elevadas vazões de lı́quido e gás. O

gás escoa no centro da tubulação, podendo conter gotı́culas de lı́quido, e o lı́quido escoa

próximo à parede da tubulação, formando uma espécie de filme. A gravidade faz com que

o filme seja mais espesso na parte inferior do tubo. A Figura 1 (d) ilustra um exemplo.

Diversos autores apresentam discussões detalhadas sobre tais padrões (HEWITT, 1982;

TAITEL; DUKLER, 1976; MANDHANE et al., 1974). Nesses trabalhos são apresentados

mapeamentos gráficos dos padrões de escoamento obtidos a partir de ensaios experimentais,

em que os dados são mapeados em gráficos relacionando-se as velocidades superficiais do

lı́quido e do gás. A Figura 2 apresenta o mapeamento obtido por Mandhane, Gregory e Aziz

(MANDHANE et al., 1974).

Vários outros pesquisadores utilizam-se desses mapeamentos, devido à maior facili-
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Figura 2: Mapa de escoamento obtido por Mandhane, Gregory e Aziz

Fonte: Adaptado de (MANDHANE et al., 1974)

dade de visualização e correlação entre os padrões de escoamento e suas velocidades superfici-

ais (TAITEL; BARNEA, 1990) (AZZOPARDI, 2006). É importante mencionar que, em alguns

casos, para as mesmas condições operacionais de vazão e diâmetro da tubulação, por exemplo,

mapas de diferentes autores podem mostrar diferenças na região de transição de um padrão para

outro, pois é difı́cil detectar com precisão a transição entre algumas regiões.

2.2 PADRÃO GOLFADA

Dentre os padrões de escoamento horizontal, o padrão em golfadas vem sendo estu-

dado individualmente desde 1969 (WALLIS, 1969), sendo um dos padrões de maior ocorrência

em aplicações industriais. É um escoamento intermitente cujas caracterı́sticas variam no espaço

e no tempo, e que é caracterizado pela sucessão de pistões de lı́quido seguidos por uma grande

bolha alongada, podendo apresentar bolhas dispersas ou não dependendo da velocidade das fa-

ses. Wallis, 1969 introduz o conceito de célula unitária como ilustrado na Figura 3, o qual pode

ser usado para representar graficamente o modelo de escoamento em golfada (WALLIS, 1969).

Observa-se na ilustração o pistão de lı́quido e sua bolha alongada adjacente e diversas bolhas

dispersas com o respectivo filme lı́quido. Com a descrição e análise do comportamento de uma

célula unitária, todas as propriedades do escoamento em padrão golfadas ao longo de um duto

podem ser previstas (AZZOPARDI, 2006; SHOHAM, 2006). Este padrão é considerado neste

trabalho para extração do formato médio da bolha alongada, a qual possibilitará o estudo das
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propriedades do escoamento.

Figura 3: Representação de uma célula unitária no padrão golfada gás-lı́quido na horizontal, bem
como o filme lı́quido, a bolha alongada e o pistão lı́quido

Fonte: Adaptado de (SHOHAM, 2006)

Um estudo sobre os parâmetros mais relevantes associados ao escoamento bifásico em

golfadas foi realizado por (RODRIGUES, 2009). Na sequência, são definidos aqueles conside-

rados neste trabalho.

O comprimento de uma célula unitária, denotado aqui por LU , é dado pela soma dos

comprimentos da bolha alongada, LB, e do pistão de lı́quido, LS. A diferenciação entre as ve-

locidades é um fator fundamental para obtenção de diversos outros parâmetros. As velocidades

locais das fases de lı́quido, UL e de gás, UG são expressas, respectivamente, por:

UL =
QL

AL
e UG =

QG

AG
, (1)

em que AL e AG denotam, respectivamente, a área ocupada pelo lı́quido e pelo gás (em uma

seção transversal genérica do escoamento bifásico); e QL e QG são as vazões volumétricas de

lı́quido e gás na seção transversal analisada. Pode-se definir a fração de uma fase (RL para

lı́quido e RG para gás) como a razão entre a área ocupada por esta e a área da seção transversal,

isto é:

RL =
AL

AT
e RG =

AG

AT
, (2)

em que AT denota a área da seção transversal do duto. Dada essa informação, as velocidades de

cada fase também podem ser escritas como:

UL =
QL

RLAT
e UG =

QG

RGAT
. (3)

Entretanto, é mais comum a utilização das velocidades superficiais das fases, denotadas por JL

(lı́quido) e JG (gás). Estas representam a velocidade obtida caso a fase escoasse sozinha na
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tubulação, e são definidas por:

JL =
QL

AT
e JG =

QG

AT
. (4)

A velocidade média da mistura (ou velocidade da mistura) é dada por:

J =
Q
AT

=
QL +QG

AT
, (5)

em que Q denota a vazão volumétrica total, Q = QL +QG. A partir das equações em 4, pode-se

concluir que a velocidade da mistura é a soma das velocidades superficiais de cada fase, ou seja:

J = JL + JG. (6)

segundo (RODRIGUES, 2009), as velocidades superficiais de lı́quido e gás (aqui denotadas por

JL e JG) são variáveis de grande utilização em escoamentos bifásicos devido ao fato de serem

facilmente relacionadas à vazão volumétrica das fases. Considera ainda que no escoamento

bifásico gás-lı́quido, o lı́quido é tipicamente tratado como incompressı́vel e o gás como com-

pressı́vel. Dessa forma, a vazão volumétrica do lı́quido (e, consequentemente, a velocidade

superficial) é constante ao longo de todo o escoamento. Por outro lado, a vazão volumétrica do

gás varia ao longo do escoamento, de acordo com a pressão.

Outro parâmetro importante para a modelagem do escoamento é a frequência f da

célula unitária em golfadas, a qual é definida como o inverso do tempo de passagem de uma

célula em um determinado ponto da tubulação. Essa frequência pode ser utilizada para rela-

cionar a velocidade de translação da bolha e comprimentos de pistão de lı́quido e é expressa

por:

f =
1

∆tU
, (7)

em que ∆tU é o tempo de passagem da célula unitária.

Por fim, é possı́vel calcular também o volume de cada fase. O volume total de gás

é calculado multiplicando-se o valor da área do gás, AG, por seu comprimento, LB. Logo, o

volume total de gás em cada aquisição é igual ao somatório dos volumes de cada bolha alongada,

dado por:

VG = ∑AG×LB. (8)

Para obter o volume de lı́quido, deve-se subtrair o volume de gás VG do volume total da

aquisição, ou seja, da célula unitária. Esse volume total é igual à área interna da tubulação mul-

tiplicada pelo somatório dos comprimentos das células unitárias obtidas durante a aquisição,
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isto é:

VL = πr2× (∑(LU −VG)). (9)

O volume das bolhas de gás é calculado por meio de uma aproximação da forma. Uma

bolha de gás é formada por um conjunto de imagens (frames) bastante variável, de acordo com

o comprimento da bolha bem como da taxa de aquisição por segundo das imagens. Deste modo,

inicialmente é determinada a altura média do filme de lı́quido δ f f para o conjunto de frames que

o compõe. Dependendo do seu valor, igual, menor ou maior que o raio interno da tubulação, o

procedimento de cálculo é diferente (GRANGEIRO, 2010):

Caso 1: δ f f = r

É definido quando a área transversal ocupada pelo gás é exatamente igual à metade da

área do cı́rculo com diâmetro igual ao diâmetro interno da tubulação. Caso de ocorrência rara.

Logo:

Ag =
πr2

2
(10)

Caso 2: δ f f < r

Neste caso, a espessura do filme de lı́quido é menor que o raio interno da tubulação,

portanto, a área a ser calculada é a área ocupada pelo gás, indicada na Figura 4 pela cor branca.

O triângulo AOC, ilustrado pela Figura 4, define o segmento da interface gás-lı́quido. A área

ocupada pelo gás, por conseguinte, é igual à área do triângulo AOC somada à área do arco ACD.

Então, para o triângulo AOC, o lado AB é determinado por:

x =
√

r2− (r−δ f f )2 (11)

Sendo os triângulos OAB e OBC semelhantes, o comprimento do segmento AC é dado

por:

AC = 2.
√

r2− (r−δ f f )2 (12)

A área do triângulo AOC é expressa por:

A4 =
√

r2− (r−δ f f )2.(r−δ f f ) (13)
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Figura 4: Cálculo da área transversal do gás com δ f f < r

Fonte: Adaptado de (GRANGEIRO, 2010)

A área do arco AOCD é expressa por:

AA =
πr2θ2

360
(14)

Enfim, a área ocupada pelo gás é:

Ag = A4+AA (15)

Caso 3: δ f f > r

Neste caso, a espessura do filme de lı́quido é maior que o raio interno da tubulação,

conforme ilustra a Figura 5. A área transversal ocupada pelo gás é igual à área transversal da

tubulação subtraı́da da área do triângulo AOC e do arco ACD. O comprimento do segmento AC

é determinado a partir do valor de x:

x =
√

r2− (δ f f − r)2 (16)

O comprimento do arco AC é, portanto:

AC = 2.
√

r2− (δ f f − r)2 (17)

Sendo os triângulos AOB e BOC semelhantes, então a área do triângulo AOC é:
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Figura 5: Cálculo da área transversal do gás com δ f f > r

Fonte: Adaptado de (GRANGEIRO, 2010)

A4 =
√

r2− (δ f f − r)2.(δ f f − r) (18)

A área do arco ACD é expressa por:

AA =
πr2θ2

360
(19)

Enfim, a área ocupada pelo gás é:

Ag = Ai−A4−AA (20)

em que Ai é a área interna da tubulação, ou seja, πr2.

Em 1984, Bendiksen apresenta o seguinte modelo de fluxo horizontal (BENDIKSEN,

1984):

Ut =
(

C0J+C∞

√
gD
)

(21)

em que g é a gravidade, D é o diâmetro interno do tubo e J é a velocidade de mistura (J =

JL + JG). O coeficiente de distribuição de fluxo (C0) e o coeficiente de inclinação do tubo (C∞)

são parâmetros com base nas caracterı́sticas do tubo e do número de Reynolds. Tal modelo

vem sendo amplamente aceito na literatura da área e, portanto, será base de comparação com

os resultados obtidos pela abordagem proposta.
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2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

A importância de medidas precisas para o escoamento bifásico pode ser observada pelo

número de pesquisadores que tem se dedicado nos últimos anos ao estudo de técnicas e equi-

pamentos capazes de fornecer informações precisas e confiáveis, tanto sobre o comportamento

dos fluidos no fluxo quanto dos padrões associados. Algumas técnicas, apesar de promissoras,

não possuem uso disseminado tipicamente devido ao alto custo associado, à necessidade de

profissionais especializados para a operação dos equipamentos ou, ainda, pela falta de exatidão

nos resultados obtidos. Várias abordagens têm sido propostas, variando desde equipamentos

de raios-X e ressonância magnética até a aplicação de técnicas de processamento de imagens,

sendo este último caso o foco deste trabalho.

Enquanto Jones e Zuber (JONES; ZUBER, 1975) utilizaram um sistema de raios-X

para determinar os padrões de escoamento, Kumar e colaboradores (KUMAR et al., 1997) fi-

zeram uso de raios gama. Ambas as técnicas necessitam de apoio de profissional especializado

para a correta utilização dos equipamentos, principalmente devido às normas de segurança res-

tritas para uso de tais equipamentos.

Warsito e colaboradores (WARSITO, 1999) elaboraram uma breve revisão das técnicas

não invasivas para monitoramento de plantas de escoamentos multifásicos. Os autores optaram

pela utilização da tomografia computadorizada ultrassônica para medir a distribuição de fases

ao longo da seção transversal do duto. Em (TSOUKALAS et al., 1997), foram utilizados sen-

sores de impedância não intrusivos, sendo cada sensor formado por um conjunto de eletrodos e

um circuito de medidores de impedâncias. Oito eletrodos foram simetricamente dispostos e em-

butidos na tubulação. Cada par de eletrodos fornece uma medida de impedância. Portanto, uma

combinação de medições de impedâncias é realizada em uma seção transversal da tubulação.

As múltiplas combinações se destinam a resolver os problemas associados com a distribuição

não uniforme das fases.

Recentemente, (POWELL, 2008) faz uma revisão das técnicas experimentais que for-

necem boa resolução espacial e temporal usadas para descrever escoamentos multifásicos. Cinco

métodos são discutidos: radiografia de ressonância magnética, ultrassom doppler pulsado, to-

mografia de impedância elétrica, radiografia de raios-X e de nêutrons. O autor aponta a técnica

que utiliza ressonância magnética como sendo a mais versátil, por ser capaz de fornecer me-

didas para uma ampla faixa de concentração, velocidade, constituintes quı́micos e difusão das

fases. Contudo, é preciso considerar o custo elevado desses equipamentos, além da necessidade

de mão de obra especializada para sua efetiva utilização.
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Também como uma revisão Wahab e colaboradores (WAHAB et al., 2015) fazem uma

descrição dos principais tipos de processos tomográficos não invasivos. A revisão compreende

o perı́odo de 2004 até a data da sua publicação. Os autores dividem a discussão em duas partes:

tomografia não invasiva do tipo hard field e tomografia não invasiva do tipo soft field. Dentre as

diversas técnicas listadas destacam-se: tomografia de raios-X, tomografia óptica e tomografia

ultrassônica. Segundo os autores a combinação de raios-X e tomografia de sensor Wire-Mesh

produziu uma melhor imagem reconstruı́da em comparação com uma única modalidade de

tomografia de raios-X. Entretanto, como principais desvantagens estão à necessidade de um

especialista para operar o sistema, o alto custo e precauções de segurança relacionadas com

questões de radiação. Na tomografia óptica a limitação refere-se à sua superfı́cie óptica; os

sensores não podem ser colocados muito próximos uns dos outros a fim de evitar a reflexão,

e pode apenas detectar a imagem entre a área dos sensores ópticos. A tomografia ultrassônica

tem melhores resultados, entretanto, um alto custo é necessário devido ao número de sensores

(acima de 32 pares) para a reconstrução de imagens em alta resolução.

A combinação de sensores de capacitância com técnicas de processamento de ima-

gens também vem sendo utilizada. O sensor Wire-Mesh (sensor de malha de eletrodos) foi

inicialmente proposto por Prasser et. al. em 1998 (PRASSER et al., 1998). Seu princı́pio de

funcionamento consiste em captar diferenças de permissividade elétrica e/ou a condutividade

elétrica existentes em cada substância (SILVA et al., 2007). Apesar dos resultados promisso-

res em representar a fenomenologia do escoamento, a abordagem possui a desvantagem de ser

intrusiva.

Por outro lado, alguns pesquisadores tem buscado a identificação do formato das bo-

lhas em escoamentos, especificamente a definição da célula unitária. Netto e colaboradores,

1999, apresentam um estudo teórico e experimental da forma das bolhas alongadas semelhantes

àquelas observadas em escoamentos horizontais, utilizando sensores condutivos e capacitivos

(NETTO et al., 1999). Obtiveram então os valores do volume e comprimento das bolhas de gás.

A bolha é dividida em quatro regiões: nariz, corpo, cauda e pistão de lı́quido.

Como se pode observar, as diversas abordagens citadas apresentam algumas desvanta-

gens associadas ao alto custo e a necessidade de pessoal com capacidade técnica para o correto

manuseio. A utilização de técnicas baseadas em processamento de imagens tem se apresen-

tado como uma boa alternativa, tendo como vantagens imediatas o baixo custo e a facilidade de

implementação/utilização, sendo independente de profissionais especializados para manuseá-

las. Entretanto, sua aplicação está condicionada a tubulações transparentes, portanto, restritas a

experimentos em laboratórios.
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Em aplicações relacionadas a escoamentos bifásicos, técnicas de processamento de

imagens, tipicamente são utilizadas para extrair a região de interesse do escoamento (célula

unitária) para análises posteriores.

Em (SHI et al., 2004) é proposta uma abordagem baseada em limiarização para seg-

mentar as bolhas de gás. Para tanto, as imagens originais são pré-processadas por meio do algo-

ritmo de subtração possibilitando a diminuição de ruı́dos. Em seguida, um filtro da mediana é

aplicado a fim de suavizar as bordas da imagem. Então, a abordagem de limiarização adaptativa

é aplicada para obter a binarização da imagem. Finalmente, operações morfológicas (como a

dilatação, erosão, abertura e fechamento) são aplicadas a fim de modificar a forma das bolhas.

Porém, o método proposto mostrou-se sensı́vel à presença de ruı́dos e variações nas condições

de iluminação. Em (DINH et al., 1999) é aplicada uma abordagem baseada em subtração de

fundo seguida por detecção de bordas, que também apresenta problemas em imagens de baixa

qualidade.

A transformada de Hough (GONZALEZ; WOODS, 2001) é utilizada em (YU et al.,

2009) como base para o desenvolvimento de uma técnica de segmentação para escoamentos

bifásicos sólido-lı́quido, mas esta é limitada a formas que podem ser parametrizadas. No tra-

balho de (GRAU; HEISKANEN, 2002) a imagem pré-processada por um filtro passa-alta é

utilizada para segmentação via transformada de watershed. Porém, assume-se que a bolha pode

ser aproximada por formas esféricas, o que não ocorre para diversos padrões de escoamento.

O método de detecção de partı́culas proposto em (ZABULIS et al., 2007) é baseado em rastre-

amento de bordas e casamento de padrões. Entretanto, quando a densidade das partı́culas cai

abaixo de um determinado nı́vel, sua detecção e reconstrução são comprometidas.

Em (MAYOR et al., 2007) é utilizada a abordagem de limiarização seguida da operação

morfológica de erosão a fim de transformar as bolhas originais em bolhas binárias, com aumento

da área dos pixels brancos. Neste trabalho são calculadas as medidas de comprimento da bo-

lha, velocidade da bolha bem como o comprimento do pistão de lı́quido. Porém, a abordagem

proposta não pode ser considerada precisa, uma vez que o processo de erosão provoca o au-

mento pouco controlado dos pixels pertencentes à bolha de gás, ou seja, a erosão permite que

os objetos em uma cena encolham ou afinem, este processo é definido pela escolha do ele-

mento estruturante. É o elemento estruturante quem determina a vizinhança a ser considerada

no cálculo do valor transformado de cada pixel.

(AMARAL et al., 2013) utilizaram como abordagem de segmentação das bolhas

de gás em escoamento em golfadas, a segmentação por watershed, a filtragem top-hat e a

transformação H-minima. Os resultados obtidos puderam então ser comparados ao modelo
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de correlação de Bendiken (BENDIKSEN, 1984), com resultados promissores.

No trabalho de (RIAÑO et al., 2013) as frações volumétricas (holdup) do óleo são cal-

culados por meio de imagens do escoamento óleo-água. Os autores optaram por três etapas:

pré-processamento (incluindo melhorias e corte nas imagens) tais como, filtro da mediana e

equalização do histograma. Para etapa de segmentação, dois métodos diferentes foram aplica-

dos: contornos ativos e filtragem morfológica. Após a segmentação os valores calculados foram

avaliados quantitativamente. Entretanto, conforme se pode observar pelas imagens de exemplo

ilustradas, a segmentação do óleo é relativamente mais simples, uma vez que as imagens do

escoamento bifásico ar água em golfada apresenta a complexidade relacionada à ocorrência de

bolhas dispersas.

Mais recentemente, com o objetivo de medir a espessura da água no escoamento óleo e

água, (RIAÑO et al., 2015) segmentaram as imagens de escoamento óleo-água. Para tanto, uma

combinação de métodos foi proposta, dentre eles decomposição via Wavelets, partição fuzzy e

limiarização baseada em entropia de Tsallis, com resultados promissores.

O trabalho proposto em (DORINI et al., 2011) já havia comparado o método Level

Set implementado por (LI CHENYANG XU; FOX, 2005), às abordagens de segmentação por

watershed e limiarização, com a segmentação manual definida por um especialista para seg-

mentar as bolhas de gás das mesmas imagens utilizadas neste trabalho. Apesar dos resultados

promissores e superiores da abordagem Level Set em relação a limiarização e ao watershed, tais

resultados motivaram o seu aprofundamento e aperfeiçoamento conforme aqui proposto, uma

vez que pode-se observar a dificuldade em segmentar as bolhas em golfada especificamente na

ocorrência de bolhas dispersas.

A segmentação das bolhas de gás presentes nos escoamentos bifásicos não é uma tarefa

fácil, principalmente para o padrão em golfadas, no qual há a presença de gotı́culas de gás em

meio lı́quido. Além disso, das três formas aqui estudados (nariz, corpo e cauda), duas (nariz

e cauda) possuem variações na forma e tamanho, dificultando a automatização de etapas tais

como a extração de marcadores. Outro aspecto complicador está relacionado ao ambiente não

controlado de aquisição das imagens, o qual resulta em imagens com baixo contraste entre a

borda e o fundo, por exemplo.

Assim, apesar dos diversos estudos experimentais citados na literatura, a análise au-

tomática de imagens para identificar e medir parâmetros de escoamentos bifásicos é bastante

limitada. Tal fato também motiva o desenvolvimento deste trabalho, que engloba a implemen-

tação de um sistema que extrai o formato das bolhas de gás em golfada e posteriormente calcula

algumas das propriedades relevantes associadas ao escoamento bifásico horizontal ar água.
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2.4 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste capı́tulo foi apresentado um resumo dos fundamentos básicos dos escoamentos

bifásicos. Com base na análise da literatura, pode-se observar a importância da medição dos

parâmetros no escoamento, os quais devem retornar valores precisos a fim de obter uma me-

lhor aproximação sobre o que realmente ocorre em aplicações reais. Somente desta forma os

sistemas envolvidos podem ser construı́dos com maior confiabilidade e segurança.

Elaborou-se ainda uma pesquisa sobre os diversos equipamentos utilizados para a

caracterização de fluxos bifásicos. Finalmente, foram apresentadas algumas abordagens que

envolvem o uso de técnicas de processamento de imagens. Essas tem se mostrado uma alterna-

tiva promissora no estudo do escoamento bifásico, motivando a elaboração deste trabalho.

Vale a pena enfatizar que a abordagem aqui proposta vem somar aos equipamentos co-

mumente empregados na caracterização do fluxo bifásico, neste caso oferecendo uma avaliação

visual importante. Com isso, poderá auxiliar os profissionais da área, uma vez que será capaz

de fornecer valores precisos e automáticos das propriedades essenciais à compreensão desta

fenomenologia, a partir da segmentação das bolhas de gás do escoamento bifásico gás lı́quido,

obtidos a partir de imagens digitais.

No próximo capı́tulo será feita uma revisão sucinta dos conceitos de análise e proces-

samento de imagens, assim como o detalhamento das abordagens de segmentação de imagens

que foram base para o desenvolvimento deste trabalho.
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3 PROCESSAMENTO DE IMAGENS: FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

No trabalho anteriormente desenvolvido por (DORINI et al., 2011) foi comprovado

que a segmentação pelo método Level Set apresenta resultados promissores ao segmentar as

bolhas de gás das mesmas imagens utilizadas neste trabalho. Tais resultados motivaram o seu

aprofundamento e aperfeiçoamento, a fim de sanar problemas relacionados à dificuldade em

segmentar as bolhas em golfada especificamente na ocorrência de bolhas dispersas e oclusões.

Para tanto, uma combinação do método Level Set e conhecimento a priori do formato médio

das bolhas de gás será desenvolvido, testado e comparado aos métodos de segmentação por

limiarização e corte em grafos, representando respectivamente um método tradicional para

segmentação de objetos e outro mais recentemente desenvolvido para este fim.

Este capı́tulo descreve as técnicas que compõem a base necessária à compreensão do

restante deste trabalho. Na Seção 3.1, são apresentados os conceitos básicos sobre processa-

mento de imagens. A Seção 3.2 discute as abordagens de segmentação que apoiam o desenvol-

vimento deste trabalho. Já a Seção 3.3 apresenta os trabalhos relacionados à segmentação por

contornos ativos agrupados de acordo com suas caracterı́sticas e modificações. Finalmente na

Seção 3.4 um resumo do capı́tulo será apresentado.

3.1 CONCEITOS BÁSICOS

Uma imagem digital pode ser obtida por um processo denominado digitalização, o

qual envolve dois passos, a amostragem e a quantização. A amostragem consiste em discretizar

o domı́nio de definição da imagem nas direções x e y, gerando uma matriz M×N amostras,

respectivamente. A quantização consiste em escolher o número inteiro L de nı́veis de cinza (em

uma imagem monocromática) permitidos para cada ponto da imagem (SCHWARTZ, 2008).

Uma imagem digital pode então ser definida como uma função bidimensional, f (x,y),

em que x e y são coordenadas espaciais (plano), e a amplitude de f em qualquer par de coordena-

das (x,y) é chamada de intensidade ou nı́vel de cinza da imagem naquele ponto. Cada elemento

f (x,y) dessa matriz de amostras é chamado pixels (picture elements) (JAIN; SCHUNCK, 1995).
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O valor que cada pixel pode assumir é determinado pela quantização considerada

para codificar os nı́veis de intensidade. Imagens em nı́veis de cinza tipicamente consideram

uma codificação em oito bits, em que a intensidade de um pixel varia de zero (preto) a 255

(branco). Contudo, em algumas aplicações, a faixa de intensidade pode chegar a 4096, por

exemplo (GONZALEZ; WOODS, 2001). No outro extremo, estão as imagens binárias, que

consideram apenas dois nı́veis de intensidade. A Figura 6 ilustra a mesma imagem represen-

tada em diferentes nı́veis de quantização. Visando facilitar a visualização, quando imagens

binárias são mostradas, este trabalho representa o fundo pela cor preta e o objeto de interesse

pela cor branca. A imagem original relativa à Figura 6 e muitos outros exemplos de imagens

digitais, podem ser encontrados no web site https://www.eecs.berkeley.edu/Research/Projec-

ts/CS/vision/bsds/.

(a) (b)

Figura 6: Representação de uma imagem utilizando diferentes nı́veis de quantização: (a) 256 (oito
bits) e (b) dois

Fonte: Autoria própria

3.2 SEGMENTAÇÃO

Segmentação é uma palavra usada para descrever o processo de agrupamento de com-

ponentes que dizem respeito ao mesmo conteúdo e aplicação e que são semelhantes em relação

a alguma caracterı́stica ou conjunto de caracterı́sticas. A consequência é que este agrupamento

irá identificar as regiões da imagem que correspondem aos objetos únicos e distintos no ambi-

ente visual (VERNON, 1991). Ou seja, a segmentação define o conjunto de regiões capaz de

diferenciar e separar os vários elementos presentes na cena.
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Dado R, como representação de uma região inteira da imagem, pode-se considerar a

segmentação como um processo que particiona R em n sub-regiões R1,R2, ...,Rn de tal forma

que:

a)
⋃n

i=1Ri = R

b) Ri é um conjunto conectado, i = 1,2, ...,n.

c) Ri
⋂
R j = /0 para todo i e j, i 6= j.

d) P(Ri) =V ERDADEIRA para i = 1,2, ...,n.

e) P(Ri
⋃
R j) = FALSO para qualquer região adjacente Ri e R j.

Em que, P é uma propriedade lógica definida sobre os pontos no conjunto Ri e /0 é o

conjunto vazio. A propriedade é utilizada como uma medida de similaridade para agrupar os

pixels em uma região. A condição (a) indica que cada pixel deve pertencer a uma região da

imagem, isto é, cada pixel deve estar em uma região. A condição (b) requer que os pontos em

uma região estejam conectados de alguma forma predefinida (como por exemplo, adjacência ou

pixels na vizinhança). A condição (c) indica que as regiões devem ser disjuntas, ou seja, cada

pixel pertence apenas a uma região. A condição (d) refere-se às propriedades que devem ser

satisfeitas pelos pixels em uma região segmentada - por exemplo, P(Ri) = V ERDADEIRA se

todos os pixels em Ri tiverem o mesmo nı́vel de cinza, ou seja, a mesma intensidade. Finalmente

a condição (e) indica que as regiões adjacentes Ri e R j são diferentes, em relação à propriedade

definida P (GONZALEZ; WOODS, 2001).

A propriedade P é a base para o uso das abordagens de segmentação. Cada abordagem

preocupa-se na melhor forma de defini-la, sendo crucial para o sucesso de diversas aplicações

de processamento de imagens digitais.

Jain (1989) identifica duas abordagens complementares para o problema de segmentar

imagens e isolar objetos: crescimento de regiões e detecção de bordas (JAIN, 1989). A primeira

efetua o processo de segmentação pelo agrupamento de áreas elementares que partilham carac-

terı́sticas comuns definindo uma conexão de áreas bidimensionais chamadas regiões. Exemplos

de caracterı́sticas incluem nı́vel de cinza do pixel ou algum padrão de textura elementar.

A segmentação baseada em bordas preocupa-se em detectar ou acentuar os pixels

pertencentes à borda do objeto, o que pode ser influenciado por fatores tais como ruı́dos ou

variações nas condições de iluminação. Nesta categoria, o pressuposto é que as fronteiras das

regiões são suficientemente diferentes entre si e em relação ao fundo da imagem para permi-

tir a detecção de limites com base nas descontinuidades locais de intensidades (GONZALEZ;
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WOODS, 2001).

A importância da etapa de segmentação para o processamento de imagens tem condu-

zido vários pesquisadores a buscar soluções eficientes. Algumas metodologias incluem (MA

et al., 2010): filtragem local (realce das bordas de intensidade); crescimento e agrupamento

de regiões (subdivide em sub-regiões com algum critério de homogeneidade); otimização de

funções de energia (usam funções de energia definidas globalmente na imagem); segmentação

por corte em grafos e modelos deformáveis, como contornos ativos que fazem uso de informa-

ções locais da imagem e sobre o objeto.

A avaliação de um único algoritmo em diferentes conjuntos de dados fornece informa-

ções sobre a robustez e a capacidade de lidar com dados adquiridos em diferentes condições e

por diferentes modalidades. Podem-se citar duas maneiras de avaliação: avaliação supervisio-

nada e não supervisionada (SONKA et al., 2014).

Na avaliação supervisionada sobre o resultado de uma segmentação supõe-se que a

segmentação “correta” é conhecida. Isto implica na definição de uma segmentação modelo

definida por um especialista denominada ground-truth, tais como desenhos interativos sobre

os limites corretos na imagem. Já a avaliação não supervisionada é considerada quando há

dificuldade na aquisição das imagens ground-truth, tais como definição imprecisa, escassez

de informação e carga computacional. Para tanto, considera-se diferentes estatı́sticas das pro-

priedades da imagem e da segmentação, tais como localização, forma, tamanho, contraste ou

intensidade das regiões segmentadas (SHIN et al., 2001).

Independente da forma de avalição escolhida, as novas abordagens devem ser capazes

de lidar com conjuntos de dados de imagens cada vez maiores, bem como com o aumento da

dimensionalidade das imagens. Neste sentido, pode-se citar como métodos mais avançados em

segmentação de imagens: técnicas que usam a segmentação por média de deslocamento (mean

shift), conectividade fuzzy, modelos deformáveis e cortes em grafos.

A escolha da técnica dependerá dos objetivos especı́ficos de cada aplicação. Neste

trabalho, uma abordagem de segmentação baseada em método Level Set e conhecimento a pri-

ori será desenvolvida e implementada, para segmentar bolhas de gás em escoamento bifásico

do tipo golfada. O método será avaliado de forma supervisionada por meio de experimentos,

usando comparativamente os resultados obtidos isoladamente pelas técnicas de base: modelo

de forma ativa e Level Set sem conhecimento a priori, além da técnica tradicionalmente aplicada

em problemas de segmentação, limiarização e pela técnica avançada de segmentação por corte

em grafos, os quais serão discutidos a seguir.
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3.2.1 SEGMENTAÇÃO POR LIMIARIZAÇÃO

Uma das técnicas mais simples de segmentação é conhecida como limiarização ou

binarização. Basicamente, é um método que converte uma imagem em nı́veis de cinza em uma

imagem binária, a qual idealmente deve separar os objetos de interesse do fundo. Para tal é

preciso especificar um valor, denominado limiar, que define se um determinado pixel pertence

ao objeto ou ao fundo. Em suma, qualquer pixel cujo valor de intensidade é maior que o limiar

é definido como pertencente ao objeto. Caso contrário, o ponto é classificado como pertencente

ao fundo. Matematicamente, a imagem limiarizada g(x,y) é definida como:

g(x,y) =

{
1, se f (x,y)≥ T

0 se f (x,y)< T
(22)

em que T denota o limiar e os nı́vel de intensidade 1 e 0 representam, respectivamente, objeto

(branco) e fundo (preto) (GONZALEZ; WOODS, 2001).

Apesar de o processo ser bastante simples, sua aplicação é condicionada àquelas ima-

gens onde as distribuições de intensidades entre os objetos e o fundo é contrastante, o que na

prática raramente ocorre.

Considere a Figura 7 como exemplo de segmentação por limiarização, em que a ima-

gem de entrada é composta por objetos sem contraste significativo com relação ao fundo. O

resultado da limiarização pode ser observado na Figura 7 (b). Note que, embora seja possı́vel

visualizar o contorno do objeto de interesse, o resultado não é satisfatório. A separação total

do fundo requer o uso de técnicas mais sofisticadas, tais como aquelas que serão discutidas na

sequência deste trabalho.

3.2.2 SEGMENTAÇÃO POR CORTE EM GRAFOS

Conforme descrito anteriormente, a segmentação consiste no processo de particionar

uma imagem R em n sub-regiões. Neste sentido, algumas abordagens baseadas na teoria de

grafos têm sido empregadas.

Atualmente, existem várias classes de algoritmos que representam imagens como gra-

fos, particionando-o em grupos que representam as n sub-regiões separadas na imagem. A ideia

básica de forma geral consiste na representação de uma imagem em um grafo G = (V,E), em

que V representa o conjunto dos vértices (ou nós) correspondentes aos elementos da imagem

(tais como, pixels, descritores de caracterı́sticas); e E representa o conjunto de arestas que ligam

os vértices no grafo. O peso de uma aresta, wi j, é proporcional à semelhança entre os vértices vi
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(a) (b)

Figura 7: Exemplo de segmentação: (a) imagem original e (b) imagem segmentada com base na
técnica de limiarização

Fonte: Autoria própria

e v j e é geralmente referido com a afinidade entre os elementos i e j da imagem (SHI; MALIK,

1997).

O valor desta afinidade pode ser qualquer um de uma série de caracterı́sticas da ima-

gem, incluindo intensidade dos nı́veis de cinza, cor, textura, e outras estatı́sticas da imagem.

Também é comum adicionar uma medida de distância ou similaridade que garanta que o grafo é

esparso, unindo somente os nós que correspondem a elementos na imagem que estão próximos

uns dos outros. Após a construção do grafo, a segmentação consistirá em determinar que sub-

conjuntos de nós e arestas correspondem às regiões homogêneas na imagem. A ideia a seguir é

que nós que pertencem à mesma região ou cluster devem estar acompanhados por arestas com

grandes pesos, enquanto nós que são unidos por arestas fracas tendem a pertencer a diferentes

regiões.

O desafio, portanto, é definir a partição ideal das diferentes regiões ou do grafo. Seja

um grafo G = (V,E) a ser particionado em dois conjuntos disjuntos, A, B, A∪B =V , A∩B = /0,

a remoção das arestas que conectam duas partes, é denominada na teoria de grafos como corte

(cut) (SHI; MALIK, 1997):

cut(A,B) = ∑
i∈A,i∈B

wi j (23)
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Figura 8: Corte de Wu e Leahy para grafos gerando partições não ideais

Fonte: Adaptado de (SHI; MALIK, 1997)

onde wi j define o peso das arestas que conectam os vértices i da partição A e j da partição B.

Para grafos não ponderados, o corte utiliza a soma das arestas removidas para gerar os subgrafos

A e B. Busca-se então o particionamento ideal para o grafo, que tipicamente corresponde àquele

que minimiza o valor de corte.

Baseando-se nestas definições, (WU; LEAHY, 1993) introduziram o método de corte

mı́nimo para a segmentação de imagens. A ideia básica é utilizar os menores (k− 1) cortes

entre todos os cortes possı́veis e as arestas correspondentes são apagadas, formando partições

k-subgrafos. Entretanto, podem ocorrer cortes de nós isolados e com poucas conexões no grafo,

resultando em uma má partição em alguns casos, conforme ilustrado na Figura 8. Ou seja, a

solução de corte mı́nimo irá separar um único nó (nós isolados) dos demais nós do grafo. Como

resultado, este método irá favorecer a formação de regiões muito pequenas, o que resulta em

excesso de segmentação (CAMILUS; GOVINDAN, 2012).

A fim de evitar o particionamento de pequenos conjuntos de pontos, (SHI; MALIK,

1997) propõe a utilização do corte normalizado em grafos para segmentação de imagens, a

fim de melhorar a partição. Os autores aplicam técnicas de análise espectral para resolver o

problema de segmentação de imagens. A partir da observação de que a corte mı́nimo tende a

preferir as pequenas fronteiras, eles definem uma nova medida de corte entre as regiões A e B.

Denominado de Corte Normalizado (Normalized Cuts - NCut) o algoritmo mede a dissimilari-

dade total entre os diferentes grupos bem como a semelhança total dentro dos grupos.

3.2.2.1 CORTE NORMALIZADO - NCUT

A proposta do algoritmo de NCut é calcular o custo do corte como uma fração total

das ligações das arestas para todos os nós no grafo, definido como:
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Ncut(A,B) =
cut(A,B)

assoc(A,V )
+

cut(A,B)
assoc(B,V )

(24)

em que cut(A,B) é o número de arestas removidas ou, para grafos ponderados, a soma dos pesos

das arestas. A variável assoc(A,V ) é o total de conexões, graus dos nós em caso de grafos não

ponderados ou, pesos das arestas em grafos ponderados, dos nós em A para todos os nós do

grafo e assoc(B,V ) é similarmente definida (SHI; MALIK, 1997).

Com a dissociação entre os grupos, o corte que particiona pequenos pontos isolados

não terá mais valores para Ncut pequenos, uma vez que o valor do corte será uma grande

percentagem da conexão total destes pequenos conjuntos de todos os outros nós.

Dado d(i) = ∑ j wi j como a conexão total de um nó i para todos os outros nós. Dado D

como uma matrix diagonal N×N com d na sua diagonal, dado W como uma matrix simétrica

N×N com Wi j =wi j. A minimização de Ncut(A,B) pode ser obtida por meio do cálculo do quo-

ciente de Rayleigh, R(A,y) já que D é diagonal e W é uma matriz hermitiana (STEINBRUCH;

WINTERLE, 1990):

minR(A,y) = min
A,B

Ncut(A,B) = min
y

yT (D−W )y
yT Dy

(25)

sendo D a matriz de graus W a matriz de similaridade e y são os autovetores de A. Da álgebra

linear, o valor mı́nimo do quociente de Rayleigh corresponde ao menor autovalor de A, logo a

Equação 25 pode ser resolvida a partir da solução de:

(D−W )y = λDy. (26)

em que lambda são os autovalores e y seus autovetores associados. Uma vez que o menor

autovalor dessa matriz é zero, o segundo menor autovalor minimiza o corte normalizado.

3.2.2.2 ALGORITMO PARA SEGMENTAÇÃO

Os seguintes passos podem ser adaptados para segmentação por corte normalizado:

1. Dada uma imagem I, o grafo ponderado G = (V, E, P) é construı́do, utilizando o valor do

peso de cada aresta entre dois nós como medida de similaridade entre eles.

2. Solucionar (D−W )y = λDy.

3. Utilizar o autovetor do segundo menor autovalor para biparticionar o grafo.



40

4. Decidir se a partição atual deverá ser subdividida e de forma recursiva reparticionar as

partes segmentadas se necessário. Parando se o valor de NCut for maior do que um valor

de limiar pré-definido (valores de Ncut altos significam que não há apenas um ponto

de partição e sim mais de um). Além disso, deve-se parar se o número total de nós na

partição (área) é menor do que o valor limite pré-especificado.

A Figura 9 ilustra o resultado da segmentação para uma imagem em nı́veis de cinza,

obtida pela Equação 26 e a Figura 10 ilustra o resultado dos autovetores obtidos por NCut.

(a) (b)

Figura 9: Resultado da segmentação por NCuts: (a) imagem original e (b) segmentação

Fonte: Autoria própria

Figura 10: Autovetores obtidos por NCut

Fonte: Autoria própria

O desafio ao utilizar algoritmos de segmentação por cortes em grafos refere-se à super-

segmentação. A definição do número de segmentos é obtida empiricamente, o que em alguns

casos conduz a resultados não satisfatórios (conforme discutido no Capı́tulo 5).
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3.2.3 SEGMENTAÇÃO POR CONTORNOS ATIVOS

Um número significativo de problemas de diversas áreas, tais como, o movimento das

ondas do mar, as chamas em um fogo e as bordas de diferentes materiais, se reduzem ao estudo

da propagação de interfaces, as quais usualmente correspondem a fronteiras entre diferentes

regiões (geometricamente, uma interface pode ser considerada uma curva ou superfı́cie que

divide dois meios interagindo entre si). São duas as representações possı́veis de uma interface:

explı́cita e implı́cita. Como o próprio nome indica, no primeiro caso os pontos que pertencem

à interface são definidos explicitamente, ao passo que na representação implı́cita a definição da

interface se dá através do volume de alguma função (SETHIAN, 1999).

Considere como exemplo o volume zero de φ(x) = x2−1, ou seja, o conjunto de todos

os pontos onde φ(x) = 0 (Figura 11). Neste caso, pode-se realizar uma divisão em três partes

distintas, pertencentes ao mesmo espaço dimensional, no qual são definidos três subdomı́nios

separados, (∞,−1), (−1,1) e (1,∞). A parte interna do domı́nio é referenciada por Ω− =

(−1,1) e Ω+ = (−∞,−1)∪(1,∞) denota a parte que está fora deste. Dois pontos ∂Ω= {−1,1}
demarcam a fronteira, aqui denominada interface, entre as partes interna e externa.

φ = x2−1

x

Ω+

φ > 0

fora

Ω−
φ < 0

dentro

Ω+

φ > 0

fora

∂Ω
φ = 0

interface

∂Ω
φ = 0

interface

Figura 11: Função implı́cita φ(x) = x2−1 definindo as regiões Ω− e Ω+ bem como a borda ∂Ω

Fonte: Adaptado de (SETHIAN, 1999)

Tais interfaces se movem de acordo com sua própria geometria ou segundo as leis da

fı́sica associadas ao problema, podendo se dividir, fundir ou mesmo desaparecer com a evolução

do tempo (NAPOLITANO, 2004). Este movimento está relacionado à velocidade dada por uma

função F que pode depender de propriedades locais (determinadas por informações geométricas

locais, tais como a curvatura), globais (determinadas pela forma e posicionamento da curva) e

independentes (aquelas que não dependem da forma da curva como, por exemplo, a velocidade

de um fluı́do sob tal curva) (SETHIAN, 1999).
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A escolha da função de velocidade F adequada caracteriza um desafio em diversos

problemas, tais como os encontrados na fı́sica cuja velocidade da interface só tem sentido na

própria frente; nestes casos, a velocidade da interface muda rapidamente ou de forma des-

contı́nua, a frente move-se através do domı́nio, ou seja, a localização exata da interface deter-

mina a velocidade e a construção desta velocidade será a partir da própria posição da interface.

Em se tratando do problema de segmentação de imagens aqui estudado, esta escolha é definida

em função de um modelo de forma.

Para facilitar a discussão dos conceitos neste momento, assume-se que o modelo da

forma é conhecido a priori (para maiores detalhes sobre bons modelos veja (SETHIAN, 1999)).

Supõe-se, por exemplo, que a interface se move em direção à sua normal com velocidade pro-

porcional à curvatura local.

A Figura 12 (a) ilustra um exemplo. As setas vazias e preenchidas denotam curvaturas

negativas e positivas (dependentes da orientação da curva), respectivamente, e seu tamanho

varia de acordo com a magnitude. Um método simples para modelar tal curva consiste na

parametrização, o que envolve a utilização de marcadores ao longo da superfı́cie (Figura 12

(b)).

(a) (b)

Figura 12: Utilização da curvatura para definir o movimento de uma curva: (a) curva exemplo e
(b) parametrização

Fonte: Adaptado de (SETHIAN, 1999)

A parametrização consiste basicamente em avançar as posições dos pontos segundo

especificados pela função de velocidade, recalcular tais pontos e reposicioná-los. Contudo,

nesta abordagem, pequenos erros iniciais podem tornar-se problemas sérios, por vezes exigindo

que métodos subjetivos sejam usados para adicionar ou remover marcadores (SETHIAN, 1999).

Considere, por exemplo, um caso em que duas curvas separadas evoluem de tal forma

que se fundem em um dado instante do tempo. Neste caso, para que o contorno real possa

ser identificado, uma solução baseada em parametrização precisaria eliminar os marcadores
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que ficassem internos a esta curva. Tal tarefa, já complexa para o caso bidimensional, torna-

se ainda mais complicada para dimensões maiores. Além disso, da mesma forma que muitas

outras abordagens simples para modelar a evolução de interfaces, o método descrito falha ao

modelar movimentos mais complexos.

Neste contexto, Kass, Witkins e Terzopoulos (KASS et al., 1987) propuseram um mo-

delo de propagação e movimentação de curvas para segmentação de imagens. A ideia básica

é evoluir uma curva inicialmente definida por meio da minimização da função de energia, até

o contorno do objeto de interesse. A função de energia é dada pela combinação das curvas de

energia (energia interna) e das caracterı́sticas da imagem (energia externa). A energia interna

considera aspectos fı́sicos como elasticidade, responsável por deformar a curva sob a ação de

uma força especı́fica e aspectos de rigidez, que é responsável por garantir a sua suavização. Por

sua vez a energia externa considera as caracterı́sticas intrı́nsecas da própria imagem, tais como,

intensidade e gradiente (KASS et al., 1987).

Dependendo da forma de representação da curva, modelos deformáveis (ou simples-

mente contornos ativos) podem ser classificados como modelos paramétricos e geométricos. Os

modelos paramétricos deformáveis estão relacionados à abordagem de contornos ativos (KASS

et al., 1987) e modelos de forma ativa (Active Shape Model- ASM) (COOTES et al., 1995) en-

quanto os modelos geométricos são baseados no método Level Set (OSHER; SETHIAN, 1988).

Na próxima seção os conceitos do método Level Set e do modelo de forma ativa serão

apresentados.

3.2.3.1 MÉTODO LEVEL SET

O método Level Set é uma técnica computacional para rastrear e propagar uma inter-

face ao longo do tempo que tem se mostrado precisa em muitos problemas com complexida-

des topológicas, tais como cantos e extremidades. Devido a sua acurácia e versatilidade, esta

formulação está sendo amplamente aplicada em diversas áreas cientı́ficas, incluindo mecânica

dos fluidos, ciência dos materiais e visão computacional (SETHIAN, 1999).

Sua ideia principal consiste na representação de uma determinada interface como a

interface de nı́vel zero (zero Level Set) de uma função de maior dimensão, denominada função

Level Set. Tal formulação, ilustrada na Figura 13 para o caso bidimensional, conduz a uma

representação eficiente e versátil da evolução das curvas. A região cinza da figura ilustra o nı́vel

zero da função Level Set.

Uma das principais vantagens do método está relacionada ao fato do método ser capaz
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Figura 13: Princı́pio do método Level Set. A figura à esquerda apresenta unicamente a expansão
de uma circunferência, e a figura situada à direita ilustra tal circunferência como sendo a curva de
nı́vel zero de uma função de maior dimensão

Fonte: Adaptado de (SETHIAN, 1999)

de tratar eficazmente mudanças topológicas e/ou descontinuidades que podem eventualmente

surgir durante a propagação da curva de nı́vel zero estudada.

Dada uma hipersuperfı́cie (N− 1)-dimensional fechada, Γ(t = 0), objetiva-se propor

uma formulação Euleriana (ou seja, em que o sistema de coordenadas permanece fixo) para a

propagação de Γ(t) em direção a sua normal segundo uma função de velocidade, F (SETHIAN,

1999):

F = F(L,G, I), (27)

em que L é uma propriedade local determinada pelas informações geométricas locais, G é uma

propriedade global que depende da forma e posição da interface e I é uma propriedade indepen-

dente desta forma. A Figura 14 ilustra um exemplo.

A ideia principal do método Level Set consiste em incorporar tal interface como nı́vel

zero de uma função φ . Seja φ(x, t = 0), em que x é um ponto no RN definido por (SETHIAN,

1999):

φ(x, t = 0) =±d, (28)

em que d é a distância de x para Γ(t = 0), e o sinal positivo (negativo) é escolhido se o ponto x

está fora (dentro) da hiper superfı́cie inicial Γ(t = 0). Desse modo, tem-se uma função inicial

φ(x, t = 0) : RN → R com a seguinte propriedade:
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Figura 14: Propagação com velocidade F

Fonte: Adaptado de (SETHIAN, 1999)

Γ(t = 0) = {x | φ(x, t = 0) = 0}. (29)

Neste ponto, é preciso definir como ajustar o valor de φ para os demais instantes de

tempo, de modo a representar corretamente a propagação da curva. Em suma, deve-se de-

finir uma equação para a função φ(x, t) de tal forma que seu Level Set, φ = 0, contenha a

incorporação da propagação de Γ(t). Para tal, assume-se que x(t) é o caminho de um ponto na

interface sendo propagada, ou seja, x(t = 0) é um ponto de Γ(t = 0) e x′(t) · n = F(x(t)), em

que x′(t) é o vetor normal à interface em x(t) e n = ∇φ/|∇φ |. A exigência de que o nı́vel zero

da função φ deva corresponder à hiper superfı́cie significa que (SETHIAN, 1999):

φ(x(t), t) = 0. (30)

Pela regra da cadeia:

φt +∇φ(x(t), t) · x′(t) = 0. (31)

Como F fornece a velocidade na direção normal externa, então x′(t) ·n = F . Obtem-se, assim,

uma equação de evolução para φ , isto é

φt +F |∇φ |= 0, (32)

dado φ(x, t = 0) (SETHIAN, 1999).

Ao inspecionar a Equação 32, constata-se que ela está na forma de uma lei de con-
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servação hiperbólica (NAPOLITANO, 2004). Dependendo da forma de F , esta é uma equação

Hamilton-Jacobi padrão.

Outra caracterı́stica desejável do método Level Set está relacionada aos cálculos numé-

ricos que podem ser realizados em uma grade cartesiana fixa sem a necessidade de parametrizar

os pontos sobre o contorno, como em modelos de contornos ativos paramétricos. Como a função

φ(x, t) mantem o comportamento da curva suave e homogêneo, Γ(t) pode mudar sua topologia

no processo de propagação. Tal fato permite que simulações numéricas possam ser desen-

volvidas utilizando uma malha discreta no domı́nio de x, havendo substituição para derivadas

espaciais e temporais. É possı́vel discretizar a Equação 32 por uma aproximação em diferenças

finitas progressivas no tempo e então obter (NAPOLITANO, 2004)(SETHIAN, 1999):

φ
n+1
i, j −φ n

i, j

∆t
+F |∇i, jφ

n
i, j|= 0. (33)

em que |∇i, jφ
n
i, j| representa algum operador de diferenças finitas apropriado para a derivada

espacial.

Em princı́pio, o problema poderia ser solucionado calculando-se φ
n+1
i, j para cada ponto

da malha em função de aproximações em diferenças finitas para a derivada espacial de φ . Con-

tudo, esta ideia resulta em instabilidades numéricas, fazendo com que o comportamento da

curva torne-se não suave no decorrer do processo iterativo. Entretanto, se forem utilizados

esquemas hiperbólicos, tais instabilidades são consideravelmente minimizadas e o comporta-

mento da curva estudada permanece suave e homogêneo (NAPOLITANO, 2004).

Pode-se também destacar como vantagens da abordagem Level Set, a facilidade de ex-

tensão para dimensões maiores e a determinação das propriedades geométricas intrı́nsecas da

interface a partir da função φ . Diferentemente da abordagem por contornos ativos tradicionais,

os contornos representados pela função Level Set podem “quebrar-se” ou “unir-se” durante a

evolução, o que permite a manipulação automática nas possı́veis mudanças topológicas, fre-

quentemente observadas em problemas de segmentação de imagens em situações práticas.

3.2.3.2 MÉTODO LEVEL SET - FORMULAÇÃO VARIACIONAL

Na formulação Level Set tradicional podem ocasionalmente surgir descontinuidades

(shocks) no decorrer da evolução da função φ , conduzindo a erros em cálculos posteriores.

Para evitar tais problemas, esta função precisa ser reinicializada periodicamente. Um esquema

numérico comum é usado para inicializar a função φ como uma função de distância sinalizada

antes da evolução, e então “reformular” (ou “reinicializar”) a função φ para se tornar uma
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função de distância sinalizada periodicamente durante a evolução.

O processo de reinicialização tem sido utilizado a fim de manter a evolução da curva

estável, possibilitando a obtenção de melhores resultados. Porém, do ponto de vista prático, a

reinicialização aumenta o custo computacional e gera problemas adicionais que podem surgir

a cada reinicialização, como a definição de quando e como fazê-la além de afetar a precisão

numérica de forma indesejável. Neste sentido, a formulação do Level Set variacional é uma

abordagem alternativa implementada pelo esquema de diferenças finitas, sem a necessidade de

reinicialização.

A fim de manter a evolução da função Level Set como uma função de distância sina-

lizada, especialmente ao redor do nı́vel zero, a função de distância sinalizada deve satisfazer a

propriedade de |∇φ |= 1. Por outro lado, qualquer função φ que satisfaça |∇φ |= 1 corresponde

a uma função de distância sinalizada somada a uma constante (LI CHENYANG XU; FOX,

2005) 1. Para tanto, é definida a seguinte integral:

P(φ) =
∫

Ω

1
2
(|∇φ |−1)2dxdy (34)

como uma métrica para caracterizar o quão perto uma função φ esta da função da distância sina-

lizada em Ω ⊂ R2. Li e colaboradores (LI CHENYANG XU; FOX, 2005) propõem a seguinte

formulação variacional:

ε(φ) = µP(φ)+ εm(φ) (35)

em que µ > 0 é uma ponderação que penaliza o desvio de (φ ) a partir de uma função de distância

sinalizada e εm(φ) é a energia que irá conduzir o movimento da curva do nı́vel zero de φ .

Denota-se por ∂ε

∂φ
a derivada de Gâteaux (ou primeira variante) do funcional ε , e a

seguinte equação de evolução:

∂φ

∂ t
=− ∂ε

∂φ
(36)

é o fluxo do gradiente que minimiza o funcional ε . Para um funcional ε(φ) particular definida

explicitamente em termos de φ , a derivada de Gâteaux pode ser calculada e expressa em termos

da função φ e suas derivadas.

A formulação variacional da Equação 35 é aplicada para segmentação de imagens por

contornos ativos, de modo que a curva de nı́vel zero de φ possa evoluir para as caracterı́sticas

desejadas em uma imagem. Para este fim, a energia εm é definida como um funcional que

1Esta constante é considerada igual a 0 na superfı́cie.
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depende dos dados da imagem, e, portanto, é denominada energia externa. Analogamente, a

energia P(φ) é denominada energia interna da função φ .

Durante a evolução de φ , a curva de nı́vel zero será movida pela energia externa εm.

Entretanto, devido ao efeito de penalizar a energia interna, a evolução da função φ será mantida

automaticamente como uma aproximação da função de distância sinalizada durante a evolução.

Portanto, o procedimento de reinicialização é completamente eliminado. Devido a estas vanta-

gens, este método foi considerado nos testes experimentais realizados neste trabalho (foi utili-

zado o código-fonte disponibilizado por (LI CHENYANG XU; FOX, 2005)).

3.2.3.3 SEGMENTAÇÃO DE IMAGENS UTILIZANDO MÉTODOS LEVEL SET: UMA
VISÃO INTUITIVA

O papel do método Level Set em aplicações de processamento de imagens está usu-

almente relacionado a técnicas de equações diferenciais parciais envolvendo uma ou mais das

seguintes caracterı́sticas: (a) representação de uma imagem como uma função amostrada em

um dada malha, cujos valores correspondem à intensidade do pixel em um espaço de cores es-

pecı́fico; (b) regularização de soluções; (c) representação de bordas e (d) desenvolvimento de

métodos numéricos (TSAI; OSHER, 2003). No contexto deste trabalho, o foco é a aplicação do

método para fins de segmentação.

Para que as curvas se movam em direção às bordas do objeto de interesse sem ultra-

passá-las, será introduzido o seguinte termo:

gI(x,y) =
1

1+ |∇(Gσ ∗ I(x,y))|
(37)

em que a expressão Gσ ∗I denota a convolução da imagem I com um núcleo Gaussiano com des-

vio padrão σ . O termo ∇(Gσ ∗ I(x,y)) é essencialmente zero, exceto próximo a variações signi-

ficativas do gradiente, as quais tipicamente correspondem às bordas da imagem. Desse modo,

o filtro gI(x,y) aproxima-se de um fora das bordas e tende a zero próximo a elas (SETHIAN,

1999).

Considere uma função de velocidade da forma F =±1−εκ , em que ε é uma constante

que atua como um termo de advecção (OSHER; FEDKIW, 2003) e κ um termo baseado na

curvatura. Observe que, se F for multiplicada pelo termo definido pela Equação 37 acima,

ocorrerá um retardardamento da evolução do fluxo através das bordas.

O algoritmo básico é descrito a seguir:

Tal abordagem tem diferentes aspectos desejáveis, tais como a possibilidade de utiliza-
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Quadro 1: Algoritmo para segmentação de imagens.
1: dada uma nova imagem de entrada I;
2: posicionar o marcador (ou curva inicial) fora ou dentro da região a ser segmentada
3: evolui de forma a parar nas bordas, caso em que o termo gI reduz a função de

velocidade de F para próximo de zero.

ção de mais de um marcador inicial (devido às propriedades topológicas do método Level Set,

as regiões definidas por tais marcadores irão se fundir), a facilidade de extensão para extrair

formas tri-dimensionais e a baixa sensibilidade a ruı́dos.

A Figura 15 ilustra resultados da segmentação utilizando a abordagem proposta em (LI

CHENYANG XU; FOX, 2005) para diferentes números de iterações.

(a) Marcador (b) 100 iterações (c) 300 iterações (d) 500 iterações

Figura 15: Segmentação do núcleo de células brancas do sangue, para diferentes números de
iterações

Fonte: Autoria própria

Outro exemplo, que envolve o problema de segmentar células microscópicas, é ilus-

trado na Figura 16. Note que o marcador é inicializado na parte de fora da região de interesse e

separam-se corretamente para englobar os dois objetos de interesse.

(a) (b) (c)

Figura 16: Ilustração da Segmentação por método Level Set (LI CHENYANG XU; FOX, 2005):
(a) imagem original e marcador inicializado, (b) evolução da segmentação e (c) resultado da
segmentação

Fonte: Autoria própria
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3.2.3.4 MODELO DE FORMA ATIVA (ACTIVE SHAPE MODEL - ASM)

O processo de segmentação de imagens não é uma tarefa simples, principalmente de-

vido à presença de ruı́dos na imagem, dificuldades de iluminação e até mesmo a oclusão de

parte do objeto de interesse. A inclusão do conhecimento prévio sobre a forma do objeto que

se deseja segmentar vem agregar uma informação importante, nestes casos. Em imagens cujos

objetos de interesse estão oclusos ou sobrepostos, por exemplo, os valores das intensidades dos

nı́veis de cinza são similares entre esses objetos, comprometendo desta forma a segmentação

baseada em técnicas de intensidade.

Os primeiros trabalhos que apresentam o conhecimento prévio sobre a forma do ob-

jeto e contornos ativos foram introduzidos pelo Modelo de Forma Ativa (Active Shape Models

- ASM (COOTES et al., 1995)) e pelo Modelo de Aparência (COOTES et al., 2001) e propor-

cionaram um grande avanço nas abordagens de segmentação. Para tanto, cria-se um modelo

estatı́stico da forma dos objetos que se deformam iterativamente a fim de atender a um exemplo

do objeto em uma nova imagem. As formas são limitadas pelo modelo de distribuição de pontos

(Point Distribution Models - PDM (COOTES et al., 1995)). O PDM é um modelo que repre-

senta a geometria média de uma forma e algumas formas estatı́sticas da variação geométrica

inferida a partir de um conjunto de formas de treinamento. Este trabalho utiliza o PDM para

definição do formato médio das bolhas de gás no padrão golfada e nos demais experimentos

realizados.

3.2.3.5 MODELO DE DISTRIBUIÇÃO DE PONTOS - PDM

No PDM, a forma média do objeto alvo é extraı́da de modelos estatı́sticos do seu

formato e de sua aparência. Para tanto, é necessário à definição deste modelo por meio do

treinamento do conjunto de imagens com diferentes representações do objeto alvo.

O objeto contido nas imagens é marcado individual e manualmente por um especialista

por meio da definição de pontos chaves. O PDM faz uma análise das variações no formato e na

aparência dos pontos marcados sobre o objeto ao longo do conjunto de treinamento, para então,

construir um modelo único que é capaz de descrever corretamente o objeto.

A ideia básica é construir o modelo da aparência do objeto por meio do conjunto de

imagens de exemplo deste objeto, os quais serão anotados (ponto a ponto) como exemplos

tı́picos. Os pontos anotados são então representados por coordenadas x e y da imagem 2D. É

fundamental definir um conjunto adequado de pontos de referência que descrevem a forma do

objeto alvo, e que podem ser encontrados em todas as imagens de treinamento (COOTES et al.,
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2000). A construção deste modelo é executada da seguinte forma:

1. Rotulação do conjunto de treinamento;

2. Alinhamento do conjunto de treinamento;

3. Estudo das variações admissı́veis;

4. Escolha do número de modos de variação para representar o objeto alvo.

A rotulação no conjunto de treinamento deve ser definida de forma plausı́vel sobre

todos os objetos do conjunto, de forma que os pontos chaves sejam colocados na mesma posição

em cada objeto (Figura 18 (a)).

Boas opções para os pontos chaves são nos locais que melhor descrevem o objeto

tais como cantos, junções ’T’, pontos de valor elevado de curvatura. Entretanto, tais pontos

costumam não representar significativamente o objeto, então se aumenta o número de pontos

incluindo os pontos ao redor da borda do objeto alvo, conforme ilustrado na Figura 17.

Figura 17: Bons pontos chaves são pontos de valor elevado de curvatura ou junções. Os pontos
intermediários podem ser usados para definir as bordas mais precisamente

Fonte: Adaptado de (COOTES et al., 2000)

Os postos chaves definidos em cada imagem do conjunto de treinamento devem ser

comparados a fim de localizar os pontos equivalentes para posterior alinhamento destes pontos.

Neste caso, inicialmente é necessário estabelecer as correspondências entre os objetos e guardar

suas coordenadas para cada objeto em um vetor:

xi = (xi0,yi0, ...,xik,yik, ...,xin−1,yin−1) (38)
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em que i = 1...Ns com N representando o número de objetos e n o número de pontos chave,

que deve ser o mesmo para cada objeto no conjunto de treinamento. Se existem s exemplos

de treinamento, serão gerados s vetores x j. Para a análise estatı́stica sobre estes vetores, é

importante que a representação das formas esteja no mesmo quadro de coordenadas. Pois, a

forma de um objeto é considerada independente da posição, orientação e escala. A abordagem

translada, gira e dimensiona cada forma de modo que a soma das distâncias de cada forma

média (D = ∑ |xi− x̄|2) seja mı́nimo.

Se houver s conjuntos de pontos xi alinhados em um quadro de coordenadas comuns,

forma-se então uma distribuição no espaço 2n dimensional. Ao modelar esta distribuição é

possı́vel gerar novos exemplos e, ao examinar novas formas, verificar se pertencem aos exem-

plos plausı́veis.

O estudo das variações admissı́veis, isto é, as formas segundo as quais os pontos ten-

dem a mover-se, é realizado aplicando uma Análise de Componentes Principais - (Principal

Component Analysis - PCA) aos desvios da média (Figura 18 (b)).

Ao aplicar PCA aos dados, aproxima-se a formação de qualquer conjunto usando x da

seguinte forma ((COOTES et al., 2000)):

x≈ x̄+Pb (39)

em que P = (p1|p2|...|pt) contém os t autovetores da matriz de covariância e b é um vetor

dimensional t dado por:

b = PT (x− x̄) (40)

O vetor b define o conjunto de parâmetros do modelo deformável, variando os elemen-

tos de b pode-se variar a forma, por meio da Equação 39.

A variação do ith parâmetro, bi, em todo o conjunto de treinamento é dado por λi. Aos

limites previstos de ±3
√

λi o parâmetro bi irá garantir que a forma é semelhante à gerada pelo

conjunto de treinamento inicial.

A variação correspondente ao modelo para o ith parâmetro, bi, é chamado de ith forma

do modelo. Os auto vetores, P, definem um quadro de coordenadas rotacionadas, alinhadas com

a nuvem de vetores da forma original. O vetor B define pontos neste quadro rotacionado.

A escolha do número de modos de variação t para representar o objeto alvo, que se
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deseja guardar, pode ser definido de diversas maneiras (COOTES et al., 1995; HAMARNEH,

1998), de acordo com a aplicação em que o modelo será utilizado.

Definida a forma média é possı́vel utilizá-la para localizar uma instância de um objeto

em uma nova imagem. A ideia básica é iniciar o processo com uma estimativa inicial, definida

manualmente (Figura 18 (c)), em seguida, examinar os vizinhos dos pontos chaves em relação

a estimativa da forma e encontrar as melhores localizações dos pontos chaves. Então, mudar a

forma e a posição da estimativa (Figura 18 (d)) para melhor atender as novas localizações dos

pontos chaves enquanto produz no processo, uma nova forma aceitável ou permitida (Figura 18

(e)). O fato de que as formas são modeladas de modo que só possam variar de uma forma

controlada (restringindo os pesos dos componentes principais) explica por que tais modelos são

nomeados modelos de forma ativas.

(a) (b)

(c) (d) (e)

Figura 18: Segmentação por ASM: (a) Marcação dos pontos chaves, (b) Variações admissı́veis, (c)
Estimativa inicial, (d) Estimativa da nova posição e (e) Segmentação final

Fonte: Adaptado de (COOTES et al., 1995)

Para a modelagem da forma padrão pelo PDM, aqui considerada, é calculada a ava-

liação estatı́stica das coordenadas fornecidas pelos pontos de treinamento. Para uma possı́vel

comparação entre séries de pontos ou vetores equivalentes de imagens diferentes, os pontos que

descrevem a forma do objeto são alinhados em relação a um grupo de eixos de coordenadas.
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A etapa de alinhamento dos pontos é um pré-requisito para que se obtenham os valores

estatı́sticos que descrevem a forma padrão. Ao alinhar e sobrepor todos os pontos marcados ao

lado do modelo padrão médio, observa-se a superposição de pontos equivalentes assim como a

formação de nuvens com pontos difusos, como estas marcações de referência são parcialmente

correlacionadas, e não se movem independentemente, o PDM busca um padrão de variação das

coordenadas dentro desta zona de pontos difusos ou nuvens (COOTES et al., 1995).

Basicamente, o método PDM define a nuvem de pontos como um domı́nio permi-

tido para formações. Essas nuvens são elipsoides obtidos usando uma transformação ortogo-

nal de PCA e elas fornecerão um modelo variável de coordenadas, ou regiões, em que uma

movimentação dos pontos da forma é permitida, quando comparada com a forma padrão.

O desempenho do modelo estatı́stico é influenciado pelo tamanho do conjunto de da-

dos de treinamento e pela complexidade da variação anatômica observada do objeto de inte-

resse (TOMOSHIGE et al., 2014). Neste trabalho, os modelos estatı́sticos obtidos pelo conjunto

de treinamento das imagens de escoamento refletem o formato médio do padrão em golfada, en-

tretanto, para imagens da parte traseira da bolha de gás, a variação do conjunto de treinamento

devido à presença de bolhas dispersas no rastro da bolha em golfada, pode influenciar no de-

sempenho do modelo. Mais detalhes serão tratados no Capı́tulo 5.

O principal problema em relação ao modelo de forma ativa está relacionado à neces-

sidade de informações iniciais sobre o contorno a ser segmentado, ou seja, esta informação é

fornecida de forma direta pelo usuário do sistema manualmente. Além disso, apresentam difi-

culdades em aproximar-se dos contornos dos objetos com concavidades, uma vez que as forças

externas envolvidas são horizontais, deslocando o contorno verticalmente, mas não progredindo

adequadamente para a concavidade (GONçALVES et al., 2008).

Na próxima seção uma revisão de literatura dos principais métodos de segmentação por

Level Set sem ou com conhecimento a priori da forma, necessários para embasar esta pesquisa

serão descritos de forma resumida.

3.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Após o desenvolvimento do método Level Set em 1988 por Osher e colaboradores

(OSHER; SETHIAN, 1988), várias subáreas vem sendo exploradas a fim de otimizar a sua

aplicação, dentre elas mecânica dos fluidos, ciência dos materiais e mais especificamente, no

escopo deste trabalho, segmentação de imagens.

Neste sentido, é possı́vel estabelecer a seguinte divisão do método Level Set aplicado
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ao problema de segmentação de imagens:

3.3.1 PROPRIEDADES LOCAIS

No método Level Set tradicional (OSHER; SETHIAN, 1988), a evolução da curva de

nı́vel zero é forçada a manter-se próxima a função de distância sinalizada, a fim de conservar

sua evolução estável. Um esquema numérico é usado para reinicializar a função φ para se

tornar uma função de distância sinalizada antes da evolução, e então reformular a função φ para

se tornar uma função distância sinalizada periodicamente durante a evolução. Entretanto, este

processo pode aumentar o custo computacional entre outros problemas mencionados na Seção

3.2.3.2.

Neste sentido, Li e colaboradores (LI CHENYANG XU; FOX, 2005) introduzem um

termo de energia que é capaz de direcionar a evolução da curva de nı́vel zero do Level Set

às caracterı́sticas da imagem e ainda assim manter a evolução da curva estável, eliminando o

processo de reinicialização. Durante a evolução de φ , a curva de nı́vel zero será movida pela

energia externa εm a qual é definida como uma função que depende dos dados da imagem,

como as propriedades locais do gradiente por exemplo. O direcionamento da curva em direção

às bordas do objeto é obtido utilizando-se as informações do gradiente da imagem, caso em que

a função velocidade F encontra variações significativas, tipicamente um fora das bordas e zero

próximo a elas, reduzindo e finalizando o processo de evolução.

O trabalho anteriormente desenvolvido por (DORINI et al., 2011) utiliza a técnica de

Li e colaboradores nas imagens do escoamento bifásico. Como marcador inicial, técnicas de

morfologia matemática extraem o gradiente da imagem e geram a curva inicial que conduzirá

a evolução da função φ . O trabalho, portanto, utiliza informações locais para iniciar a curva de

Level Set no processo de segmentação. Neste caso, não há inclusão de informação prévia sobre

o objeto que se deseja segmentar, deste modo pôde-se constatar a dificuldade em segmentar

imagens com problemas de oclusão, como é o caso de algumas imagens do escoamento.

No trabalho de (LANKTON; TANNENBAUM, 2008) é proposta uma estrutura para

segmentação baseada em região utilizando estatı́sticas locais da imagem ao invés de globais.

O contorno evolui com base em informações locais. Neste caso, os autores permitem que o

primeiro plano e o fundo sejam descritos em termos de regiões locais menores. Então, supõem

que a remoção das regiões de primeiro plano e do fundo pode ser representada com estatı́sticas

globais. A análise das regiões locais leva à construção de uma famı́lia de energias locais em

cada ponto ao longo da curva. Para otimizar estas energias locais, cada ponto é considerado

separadamente, e move-se para minimizar (ou maximizar) a energia, calculada em sua própria
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região local. Para o cálculo das energias locais, vizinhos locais são divididos em local interior

e exterior da curva em evolução. Uma limitação do método proposto refere-se a uma maior

sensibilidade à inicialização do que os métodos baseados em região global.

Também baseado em região, um novo modelo de contorno ativo foi proposto por

(ZHANG et al., 2010) e implementado com um processamento especial denominado Selec-

tive Binary e método Level Set com Filtro Gaussiano regularizado. Inicialmente, a função Level

Set é seletivamente penalizada por ser binária, e então usa uma suavização baseada em ker-

nel Gaussiana para regularizá-la. O contorno inicial é inserido em qualquer lugar, porém se a

evolução baseia-se no gradiente da imagem pode resultar em região segmentada maior do que

o necessário.

3.3.2 CONHECIMENTO A PRIORI DA FORMA

Mesmo não sendo desenvolvido para inserir a informação da forma do objeto a priori,

o método Level Set - MLS vem sendo aplicado neste tipo de abordagem por diversos auto-

res (CREMERS et al., 2001; BURGER et al., 2004; TSAI et al., 2001; CHEN et al., 2001;

LEVENTON et al., 2000; ROUSSON; PARAGIOS, 2002). O principal objetivo é conduzir a

evolução da curva do Level Set o mais próximo possı́vel das deformações do objeto em relação

ao conjunto de dados de treinamento de modo a limitar, durante o processo de segmentação, a

evolução da função Level Set com base no conjunto predefinido de formas.

Alguns desafios são frequentemente enfrentados pelos pesquisadores em relação a

deformação e evolução da curva de nı́vel zero com o uso da forma do objeto, tais como, a

decisão sobre o uso ou não da restrição imposta pela forma ou o limite desta restrição. Neste

caso, a curva inicial irá evoluir em função da forma, ocasionando uma imposição no direciona-

mento da curva. Além disso, outros desafios se relacionam com a ausência de partes do objeto

ou oclusão do mesmo, bem como o custo computacional já presente neste tipo de segmentação.

A seguir, é apresentada uma sı́ntese das principais técnicas aplicadas a junção conhecimento a

priori e método Level Set.

3.3.2.1 MÉTODOS BASEADOS EM MODELOS ESTATÍSTICOS

A primeira combinação do uso a priori da forma e segmentação por Level Set foi de-

senvolvida por Leventon e colaboradores em 2000 (LEVENTON et al., 2000) que incorpora

a informação da forma no processo de evolução da curva. Os autores propõem realizar uma

análise de componentes principais (Principal Component Analysis- PCA) em um conjunto de



57

mapas de distância sinalizada incorporado ao conjunto de treinamento das formas. Primeiro,

calcula-se um modelo estatı́stico para a forma ao longo de um conjunto de treinamento de

curvas. Para segmentar a estrutura a partir de uma imagem, evolui o contorno ativo tanto local-

mente, com base no gradiente da imagem e na curvatura, como globalmente por meio de uma

estimativa do máximo a posteriori da forma e da pose. Os autores modelam a representação do

Level Set das formas do objeto como uma distribuição Gaussiana.

Tsai e colaboradores (TSAI et al., 2001) propõem uma implementação do Level Set

orientado pela forma por meio de uma otimização direta no subespaço linear, para segmentar

a glândula da próstata em imagens médicas. O algoritmo é dividido em duas partes, a fase de

treinamento que consiste no alinhamento da forma e na modelagem paramétrica da forma. Ma-

pas de distância sinalizada são gerados para representar cada uma das formas alinhadas da base

de dados. Através da aplicação de PCA nessa coleção de mapas de distância, obtém-se a forma

média e as formas próprias (eigenshapes) particulares desse banco de dados de formas. A forma

média e as formas próprias são usadas para formar uma representação paramétrica implı́cita da

forma. A fase de segmentação irá envolver o cálculo dos parâmetros da representação da forma

implı́cita (pesos para as eigenshapes e variações da pose), para minimizar uma segmentação

funcional. Esta minimização é realizada por meio de um processo iterativo usando um algo-

ritmo de gradiente descendente. A cada passo do algoritmo há uma atualização dos parâmetros

da representação da forma implı́cita para gerar um novo Level Set, a segmentação da curva é im-

plicitamente determinada por este novo Level Set. Com base na nova posição e forma da curva,

são recalculadas as estatı́sticas da imagem dentro e fora da curva. Um esquema iterativo é repe-

tido até que a convergência seja alcançada para a segmentação. A inicialização da superfı́cie de

segmentação é feita no interior da glândula da próstata, de modo que a evolução da superfı́cie

não se desvie para os vários outros gradientes que são caracterı́sticos das outras partes locali-

zadas em torno da próstata. Entretanto, conforme observado pelos autores (TSAI et al., 2003)

as funções de distância não são fechadas sobre operações lineares, a representação Level Set da

curva de segmentação, com base na abordagem PCA, não é uma função de distância. Isto dá

origem a uma estrutura para modelagem da forma inconsistente, sendo, portanto, um problema

importante e desafiador encontrado pelos autores.

Um modelo estatı́stico para a forma que combina métodos PCA e modelo de formas

não paramétricos foi proposto por Cremers e Rousson (ROUSSON; CREMERS, 2005). A

ideia é realizar uma estimativa da densidade do núcleo em um subespaço linear que seja grande

o suficiente para incorporar todos os dados de treinamento. Os autores propõem ainda estimar a

posição e os parâmetros de translação mais orientada aos dados da forma. Além disso, exploram

informações das intensidades da imagem usando modelos probabilı́sticos sobre as intensidades
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dos dados, por meio de estimativas das intensidades previamente observadas.

(CREMERS et al., 2007) elaboram uma revisão das principais abordagens de segmen-

tação por Level Set e que apresentam o uso da PCA para modelar as distribuições da forma com

duas limitações: primeiro, o espaço das funções de distância sinalizada não é um espaço linear,

as combinações lineares em geral, não correspondem a uma função de distância sinalizada. Se-

gundo, enquanto alguns dos componentes principais capturam a maior variação no espaço de

funções incorporadas, eles não irão necessariamente capturar a variação no espaço dos contor-

nos incorporados. Como consequência, pode haver necessidade de incluir um maior número de

modos próprios, a fim de capturar certos detalhes da forma modelada.

A abordagem de (YANG et al., 2013a) apresenta uma nova restrição no espaço-tempo-

ral baseado em forma e aparência e combina esta restrição ao método Level Set para segmentar

imagens de um ventrı́culo esquerdo, particularmente na presença de defeitos de perfusão. O

modelo incorpora a informação de aparência e forma em uma restrição probabilı́stica e utiliza

regularização espaço-temporal por meio de um esquema de máximo a posteriori. A restrição

proposta faz uso de um conhecimento a priori da forma, o aspecto e a sua correlação, bem como

as variações espaço-temporal do objeto em estudo.

Um novo método Level Set baseado em forma probabilı́stica, geométrico e dinâmico é

proposto em (ASLAN et al., 2014). A forma prévia é acoplada com a informação de intensidade

para melhorar os resultados da segmentação. A análise de componentes principais bidimensio-

nais (2D-PCA) é aplicada sobre as formas de treinamento para representar a variação da forma

com um número suficiente de projeções da forma na etapa de formação. O modelo de forma é

construı́do usando a representação implı́cita das formas projetadas. Uma nova energia funcional

é proposta para incorporar o modelo de forma no domı́nio da imagem e para estimar os coefi-

cientes de forma. O processo de segmentação começa por inicializar a função Level Set como

uma função distância sinalizada de um cı́rculo centrado em um ponto. A semente é colocada

automaticamente usando filtros de correlação (KUMAR et al., 2006) ou com anotação manual,

com bons resultados na segmentação final.

3.3.2.2 MÉTODOS POR FUNÇÕES DE BASE RADIAL

Uma função de base radial (radial basis functions - RBF) é uma função sobre números

reais cujos valores dependem apenas da distância a partir da origem. RBFs são populares

na interpolação de dados dispersos a fim de produzir superfı́cies/bordas suaves, como no sis-

tema associado de equações não lineares. As interpolações baseadas em funções de base radial

mostram-se eficazes quando as funções que devem ser aproximadas são de múltiplas variáveis,
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ou são dadas apenas por uma grande quantidade de dados ou dados dispersos. Em aplicações do

mundo real, técnicas de função de base radial tornaram-se úteis aplicadas em reconhecimento

de padrões, inteligência artificial, ou para simplesmente resolver equações diferenciais parciais

- EDP sobre distribuições de dados irregulares.

Uma RBF aplicada ao método Level Set é utilizada a fim de transformar a equação EDP

de Hamilton-Jacobi, em um sistema de equações diferenciais ordinárias de primeira ordem,

sobre todo o domı́nio D. Com isso, busca-se resolver problemas de otimização de topologias

utilizando os métodos Level Set de forma eficiente com considerável proveito matemático (LUO

et al., 2009).

Neste sentido, (GELAS et al., 2007) apresentam uma proposta de aplicação de RBFs

para resolução matemática do método Level Set. A equação diferencial parcial dirige a evolução

do Level Set na segmentação e é normalmente resolvida usando esquemas de diferenças finitas.

Os autores propõe um esquema alternativo com base no método de colocação usando RBF. O

método de colocação pode ser visto como um caso especial do método residual para o cálculo

de uma solução numérica para uma PDE. Consiste em aproximar a solução por uma função

contı́nua, que é, por sua vez, construı́da com uma combinação linear de funções de base. A

solução, ou seja, os parâmetros da dilatação linear, são obtidos pela prescrição da PDE a fim de

verificar um determinado conjunto de pontos, normalmente chamados de pontos de colocação.

Esta abordagem fornece uma representação contı́nua tanto para função implı́cita quanto para

seu nı́vel zero. A inicialização neste trabalho é feita a partir de uma semente inserida dentro do

objeto.

No trabalho de (MORSE et al., 2005) é apresentada uma nova abordagem para o

método de contorno ativo implı́cito baseada em restrições, compartilhando propriedades de

ambos contornos ativos paramétricos e implı́citos. O artigo propõe uma nova forma para

representação implı́cita do contorno que usa restrições de ponto base para definir e controlar

a curva ou superfı́cie, por meio de RBFs. O contorno ativo é inicializado com base em uma

estimativa inicial da forma e da posição do objeto. Esta inicialização pode basear-se num atlas

anatômico, nos resultados de segmentação de uma fatia ou quadro prévio, ou simplesmente em

um ponto de partida padrão, como um cı́rculo simples. Os autores utilizam uma série de valores

de restrição-zero ao longo da curva inicial, bem como, ao longo da fronteira da imagem diferen-

tes valores de restrições-não zero para definir o exterior do objeto. No entanto, o método requer

uma representação dinâmica com inserções e deleções dos pontos de referência o que não é uma

tarefa trivial, a resolução dos pontos de referência podem afetar a precisão da representação do

contorno.
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Uma proposta interessante é observada no trabalho de (XIE; MIRMEHDI, 2011) que

apresentam uma representação Level Set com a evolução também por RBFs. Os autores in-

terpolam a função distância inicial usando RBF, que oferecem uma modelagem no espaço di-

mensional elevado. Sua deformação é considerada como uma atualização das interpolações por

RBF que conforme mencionado anteriormente é um problema de equação diferencial ordinária

(ODE), em vez de um problema de equação diferencial parcial (PDE), e, portanto, torna-se mais

simples de resolver. A re-inicialização torna-se desnecessária, em contraste com os métodos de

diferenças finitas (FDM) que são a base do Level Set tradicional. A curva inicial é inserida

fora do objeto de interesse e uma força externa que é derivada da modelagem por cor usando

a múltipla escala Texem, força a desaceleração da evolução da curva. Como se pode observar

pelos resultados apresentados nesse trabalho, a inicialização fora do objeto e a evolução estão

diretamente ligadas às diferenças nas cores e texturas dos diferentes objetos da cena.

3.3.2.3 MÉTODOS PARA SEGMENTAR MÚLTIPLOS OBJETOS

O método Level Set pode ser aplicado na segmentação de múltiplos objetos, uma vez

que o mesmo é capaz de tratar eficazmente descontinuidades bem como, permite a inserção de

mais de uma curva inicial. Como é o caso do trabalho de (BRESSON et al., 2006) que propõem

a adição de um termo funcional como extensão do trabalho de Chen e colegas (CHEN et al.,

2002) e integram com o modelo de forma de Leventon e colaboradores (LEVENTON et al.,

2000), além da função de Mumford-Shah ( (MUMFORD; SHAH, 1989; VESE; CHAN, 2002)).

No entanto, esse modelo funciona bem apenas quando a função densidade probabilidade (PDF)

do conjunto de treinamento do objeto de interesse é gaussiana, caso contrário, modelos não

paramétricos devem ser utilizados. Seguindo o mesmo princı́pio, Thiruvenkadam e colabora-

dores (THIRUVENKADAM et al., 2007) usaram uma segmentação para resolver o problema

com profundidade, ou seja, estimar os limites, as intensidades e a ordem espacial dos objetos.

Para tanto, é desenvolvido uma função de energia complexa, possibilitando a segmentação de

múltiplos objetos.

Também com proposta de segmentar vários objetos, (CHANG et al., 2008) implemen-

tam uma solução iterativa com os modelos de forma a priori dentro de um framework bayesiano.

A abordagem inicialmente formula o problema de segmentação em um framework bayesiano

bem definido, com várias formas a priori. Então estima os parâmetros do modelo bayesiano

para finalmente segmentar os múltiplos objetos através das formas especificadas manualmente

pelo usuário.
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3.3.2.4 MÉTODOS COM INCLUSÃO DE FUNÇÕES DE ENERGIA

Chen e colaboradores em 2002 implementam um framework variacional para incorpo-

ração do conhecimento prévio e contorno ativo. Os autores utilizam uma nova função de energia

do contorno dependente do gradiente da imagem, bem como da forma prévia. A ideia-chave do

algoritmo é a criação de um termo de energia no contorno ativo, ou seja, insere-se a informação

da forma no cruzamento zero em vez de sobre a função Level Set. Neste caso, incorpora-se um

termo explı́cito que mede a similaridade da forma entre a curva e a forma prévia que é modelada

pela função distância (CHEN et al., 2002).

(BRESSON et al., 2003) implementam uma função de energia para segmentação dos

objetos cuja forma global é conhecida a priori utilizando um modelo estatı́stico. Neste tra-

balho há um aprofundamento da abordagem variacional de Chen e colaboradores (CHEN et

al., 2002), integrando o modelo estatı́stico da forma de Leventon e colaboradores (LEVEN-

TON et al., 2000). Neste caso, a minimização de um funcional que proporcionará um sis-

tema de equações acopladas, cuja solução no estado estacionário é a solução do problema de

segmentação. Este funcional é minimizado quando o contorno ativo geodésico (que define a

velocidade da deformação através da energia de uma funcional baseada na equação de Euler-

Lagrangeana) e a curva são incorporadas numa função Level Set. O funcional permite captar

um objeto que exibe gradientes elevados e uma forma compatı́vel com o modelo estatı́stico que

melhor se aproxima do objeto a ser segmentado.

Em (ROUSSON; PARAGIOS, 2002) é apresentada uma formulação matemática para

restringir uma superfı́cie implı́cita para seguir as conformidades da forma global, preservando

sua capacidade de capturar deformações locais. O modelo da forma é construı́do diretamente

sobre o espaço Level Set usando uma coleção de amostras. Este modelo é utilizado como

base para introduzir a forma a priori como um termo de energia. O contorno em evolução é

deformado globalmente para atender à imagem de acordo com o critério de segmentação.

Recentemente, Diop e Burdin (DIOP; BURDIN, 2013) combinam técnicas de Mum-

ford-Shah e contornos ativos com conhecimento prévio da forma. A informação da forma prévia

é definida por um termo de energia e é incorporado na evolução do Level Set. Então outro termo

de função de energia impulsiona o Level Set para os limites do objeto alvo. Finalmente, um

último termo é inserido baseado na função de Mumford-Shah.

(LECELLIER et al., 2014) elaboram uma breve pesquisa sobre abordagens geométricas

variacionais e mais precisamente contornos ativos de termos estatı́sticos baseados em região

para segmentação de imagens médicas. Nessas abordagens, caracterı́sticas da imagem são con-
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sideradas como variáveis aleatórias, cuja distribuição pode ser paramétrica e pertencer à famı́lia

exponencial, ou estimativas não paramétricas com um método de densidade kernel. Os autores

descrevem como uma forma prévia pode ser incorporada com os termos estatı́sticos prévios. Os

autores observaram que vários tipos de ruı́do, muitas vezes contribuem para degradar imagens

médicas (Gaussian, Poisson, Rayleigh) e que podem ser recuperados pelos modelos de contor-

nos ativos. Os exemplos mostram que são obtidos resultados relevantes tanto em HMRI (Heart

Magnetic Resonance Imaging) quanto em imagens ecocardiográficas.

(ZHU et al., 2015) apresentam um método Level Set com esquema de supressão de

distância para a topologia estrutural e otimização de forma. Uma energia funcional é introduzida

na equação Level Set para manter a função Level Set próxima a função de distância sinalizada

e próxima do nı́vel zero, entretanto, força a função Level Set a ser constante em locais longe do

nı́vel zero.

O trabalho que mais se aproxima da abordagem proposta nesta tese foi desenvol-

vido por Leventon e colaboradores, em 2000 (LEVENTON et al., 2000), que propuseram a

integração de um conjunto de formas deformáveis, durante a evolução do Level Set. As for-

mas a priori foram obtidas por meio da definição de uma distribuição de probabilidade sobre as

variações dos elementos do conjunto de treinamento. O modelo da forma proposto foi baseado

em uma PCA, que então foi aplicado a uma função de distância sinalizada construı́da com o

conjunto de treinamento, composto por contornos do objeto alvo. Em seguida, em cada etapa

do algoritmo de segmentação proposto, o Level Set evoluiu localmente graças às caracterı́sticas

intrı́nsecas da imagem, tais como os gradientes e curvatura. Porém, a evolução também é guiada

pelas estimativas do máximo a posteriori da posição anterior da forma previamente definida e

da forma a ser localizada.

Na abordagem aqui proposta, entretanto, o formato médio do objeto será obtido por

meio do PDM, o qual fará a representação da geometria média da forma sobre as variações dos

elementos do conjunto de treinamento. Esta forma média será inserida na evolução do nı́vel

zero como uma função de velocidade e da mesma forma contribuirá para evolução local a partir

das caracterı́sticas da imagem, gradientes e curvatura, porém guiada pela posição anterior da

forma previamente definida e da forma a ser localizada, sem a necessidade de utilização de

estimativas do máximo a posteriori.
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3.4 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste capı́tulo, além do resumo dos fundamentos básicos da segmentação de imagens,

foram listadas as principais abordagens que englobam segmentação por Level Set e conheci-

mento a priori da forma.

Os objetivos das abordagens variam desde a condução da evolução da curva do Level

Set o mais próximo possı́vel das deformações do objeto, em relação ao conjunto de dados de

treinamento, a escolha do método de treinamento para definição da forma média, o tratamento

de oclusões e partes do objeto faltantes, até a segmentação de múltiplos objetos, além do custo

computacional associado ao número de iterações necessárias para atingir as bordas do objeto.

A maioria das abordagens são baseadas na adição de um termo de energia e no uso

da PCA a fim de definir a forma média do objeto a ser segmentado. Entretanto, a forma de

inclusão deste termo adicional varia de acordo com a abordagem bem como o uso de PCA.

Algumas abordagens consideram a adição do termo de energia à equação de evolução da curva

de Level Set. Outras abordagens utilizam exclusivamente a informação do gradiente da imagem,

ou ainda, aplicam o conhecimento da forma previamente treinada a uma função de distância

sinalizada construı́da sobre o conjunto de treinamento.

Em sı́ntese, pode-se definir que todas as diferentes abordagens tentam realizar algumas

tarefas básicas, tais como: implementar um método eficiente para definição correta da forma

do objeto; conduzir a curva de Level Set em função da forma previamente treinada, entretanto,

respeitando as caracterı́sticas de cada nova imagem; obter o máximo possı́vel informações do

gradiente que contribuam para o direcionamento do modelo da forma; - com objetivo de solu-

cionar os seguintes problemas:

• evoluir a curva de Level Set mesmo em situações de oclusão e/ou parte do objeto faltante;

• segmentar múltiplos objetos;

• definir um marcador automático que evolua para representar a forma previamente trei-

nada.

As abordagens estudadas obtiveram resultados satisfatórios para diferentes problemas

de segmentação, sendo uma alternativa promissora no estudo do escoamento bifásico, o que

motivou a elaboração deste trabalho.

Entretanto, nenhuma dessas abordagens avalia a segmentação de imagens complexas

que apresentam nı́veis de intensidades semelhantes entre o objeto de interesse e o fundo, bem
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(a) (b) (c)

Figura 19: Diferenças no formato da cauda: (a) cauda da bolha de gás com sobreposição de peque-
nas bolhas, (b) cauda da bolha de gás de formato inclinado e (c) cauda da bolha de gás de formato
mais alongado

Fonte: Autoria própria

como oclusões, como é o caso das imagens do escoamento bifásico. Este trabalho tem o diferen-

cial de buscar soluções tanto para imagens com pose e forma bem definidos, como para aquelas

em que a forma pode conter variações, comprometendo a segmentação por conhecimento a

priori com a restrição imposta pela forma.

É importante enfatizar neste ponto, que em relação às imagens do escoamento bifásico,

há uma complexidade associada às bolhas dispersas em meio ao lı́quido. Na verdade, as intensi-

dades dos nı́veis de cinza, neste caso, geram a sobreposição e oclusão em algumas regiões, con-

forme pode ser observado pela Figura 19 (a). Além deste fato, outro problema relaciona-se com

a parte traseira das bolhas de gás, as quais não possuem um formato apenas. Dependendo da

velocidade da bolha de gás, a cauda pode apresentar-se com formato mais inclinado, Figura 19

(b), ou mais alongado, Figura 19 (c) e ainda com as bolhas dispersas em meio lı́quido formando

um emaranhado de difı́cil separação e identificação, conforme é ilustrado na Figura 19 (a).

Portanto, com o objetivo de segmentar as bolhas de gás do escoamento bifásico e

resolver os principais problemas associados a este tipo de imagem, no próximo capı́tulo será

feita a apresentação da abordagem proposta.
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4 RESTRICT LEVEL SET - RLS E FREE LEVEL SET - FLS

A proposta desta tese é uma adaptação do método Level Set resultante da junção

de duas abordagens presentes na literatura, método Level Set sem conhecimento a priori (LI

CHENYANG XU; FOX, 2005) e Modelo de Distribuição de Pontos (COOTES et al., 1995),

com objetivo de otimizar a segmentação de imagens de escoamento bifásico gás-lı́quido em

golfada. Com isso, o desenvolvimento deste novo método para segmentação, tanto de imagens

de escoamento bifásico como quaisquer imagens que possuam forma e pose previamente conhe-

cidos, soma-se às demais abordagens existentes que utilizam conhecimento a priori e contornos

ativos.

O novo método apresenta duas variações, com forma restrita, denominada Restric Le-

vel Set - RLS, e com forma livre, denominada Free Level Set - FLS, com ênfase na definição

de uma nova função de velocidade de extensão baseada no treinamento da forma média. Em

ambos os casos, a função velocidade é representada pela forma previamente definida e que é ao

mesmo tempo a curva de inicialização da evolução. No primeiro caso, irá conduzir a evolução

da curva de nı́vel zero do Level Set em função do gradiente da imagem e da forma, impondo

uma restrição a evolução da curva. No segundo caso, a evolução da curva de nı́vel zero é livre

a partir da forma inicial.

Com isso, as duas variações do método apresentam aspectos desejáveis, como a capa-

cidade de segmentar partes sobrepostas ou faltantes do objeto de interesse, o menor número de

iterações para evolução da curva de Level Set, bem como a capacidade de tratar tanto objetos

com pose e forma bem definidos como objetos que apresentam pequenas variações de formato.

Estas vantagens serão comprovadas pela aplicação do método em diferentes experi-

mentos, usando comparativamente os resultados obtidos isoladamente pelas técnicas de base:

MLS sem conhecimento a priori (LI CHENYANG XU; FOX, 2005) e ASM (COOTES et al.,

1995), além da técnica tradicionalmente empregada em segmentação de imagens, limiarização

adaptativa de Wellner (WELLNER, 1993) e pela técnica baseada na teoria de grafos, segmen-

tação por cortes normalizados - Ncut (SHI; MALIK, 1997).
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A segmentação por limiarização será testada a fim de verificar se a segmentação ba-

seada em distribuição de intensidades pode ser empregada em imagens complexas como as

imagens do escoamento bifásico. Já a escolha da técnica por cortes normalizados foi defi-

nida pelos bons resultados obtidos recentemente em problemas de segmentação (BOYKOV;

FUNKA-LEA, 2006), (YANG et al., 2013b). Além disso, uma comparação com a segmentação

“ótima´´ a qual é realizada por um especialista, servirá de referência para a validação da abor-

dagem.

As próximas seções detalham a abordagem proposta da seguinte forma: na Seção 4.1

o fluxograma das etapas do algoritmo de segmentação é descrito; na 4.2 será detalhado como

a forma do objeto alvo é definida; a Seção 4.3 descreve a nova abordagem para segmentação

de imagens com conhecimento prévio da forma; a Seção 4.4 apresenta uma variação sobre a

abordagem proposta, útil em situações em que a forma apresenta grandes alterações; finalmente

na Seção 4.5 um resumo do capı́tulo será apresentado.

4.1 ALGORITMO PARA SEGMENTAÇÃO

O fluxograma da Figura 20 ilustra as etapas do algoritmo de segmentação aqui pro-

posto: o primeiro passo é a marcação manual do conjunto de imagens que representa cada uma

das três partes da bolha de gás. Neste caso, o resultado será a forma média que será utilizada

como informação prévia conduzindo a segmentação. Vale ressaltar que esta é uma etapa elabo-

rada uma única vez. A partir da definição da forma base, ou do banco de formas base, quando

uma nova imagem de entrada do escoamento bifásico é inserida o sistema irá classificá-la de

acordo com uma das três formas pré-estabelecidas (nariz, corpo e cauda). Dependendo do re-

sultado da classificação, o sistema irá definir o formato a ser utilizado como curva inicial para

o algoritmo de segmentação. Na sequencia, o algoritmo segmenta a parte da bolha de gás, utili-

zando o formato resultante da classificação. Como resultado, as imagens agora segmentadas são

gravadas em uma nova pasta contendo o fluxo completo do escoamento. O processo se repete

até que a última imagem de entrada seja classificada e segmentada. Finalmente, a partir das

imagens segmentadas, o sistema calcula as propriedades relevantes do escoamento já citadas.

Estas etapas são detalhadas a seguir.

4.2 DEFINIÇÃO DA FORMA A PRIORI

A utilização da abordagem Level Set para segmentação de imagens requer a escolha

de um marcador interno (ou externo) à região de interesse, para representar a curva inicial,
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Figura 20: Fluxogram segmentação

Fonte: Autoria própria

φ , o que pode ser realizado com operações simples (tais como limiarização e morfologia ma-

temática). Neste trabalho, uma abordagem de conhecimento prévio é implementada e utilizada

como marcador interno ou externo, dependendo da aplicação e será descrita a seguir.

Primeiramente, é elaborada a seleção e marcação manual dos pontos que definem uma

tomada de dados, ou coordenadas do que é considerado pelo especialista como sendo limites

para a forma observada. Neste sentido, é necessária a marcação manual de diversas imagens

distintas. Neste trabalho foram marcadas 20 imagens para cada uma das partes da bolha de
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gás (nariz, corpo e cauda), a fim de serem então treinadas para gerar uma forma média entre as

imagens marcadas. Ao final desta etapa, obtém-se uma quantidade de formas interceptadas (os

pontos manualmente marcados são alinhados e computadas as distâncias entre seus pontos para

gerar a nova forma média) das diferentes imagens que compõem o conjunto de treinamento, que

precisam ser convertidas em um único padrão final, capaz de abranger e reconhecer imagens do

mesmo fenômeno, porém distintas das utilizadas durante a série de treinamento.

Finalmente, o modelo da forma média obtido pelo treinamento manual será único para

cada forma, dotado de parâmetros que o torna flexı́vel para então ser utilizado no reconheci-

mento e segmentação de imagens que possuem as caracterı́sticas e forma a ser localizada.

A opção pelo PDM foi definida principalmente devido ao fato do sistema fornecer

de maneira precisa à informação da forma média da estrutura, assim como os seus desvios

admissı́veis. Com isto, é possı́vel gerar um modelo pontual de distribuição com um número

reduzido de parâmetros linearmente independentes, que traduzem a forma média da estrutura

em estudo e os desvios permitidos.

Serão propostos dois métodos para utilização da evolução da curva de Level Set base-

ado no modelo da forma média obtido: forma restrita (Restrict Level Set - RLS) ou forma livre

(Free Level Set - FLS), os quais serão detalhados a seguir.

4.3 RESTRICT LEVEL SET - RLS

O método Level Set são técnicas numéricas para acompanhar a evolução das interfaces.

Tais técnicas são baseadas em dois pontos centrais: primeiro, a incorporação da interface de

nı́vel zero (zero Level Set) de uma função de maior dimensão, e, segundo, a incorporação (ou

extensão) da velocidade F da interface para esta função Level Set de maior dimensão.

Conforme definido na Seção 4, a Equação 32 nos fornece a evolução de φ e é denomi-

nada equação de Level Set. Tal formulação revela dois pontos centrais:

1. O passo de inicialização (Equação 28) da função de distância sinalizada é utilizado para

construir uma função φ que corresponde à interface no Level Set φ = 0. Quando realizado

em algum ponto mais tarde no cálculo além de t = 0, é referida como ”re-inicialização.”

2. A construção do valor inicial da PDE dada na Equação 32 significa que a velocidade F

está agora definida para todos os Level Sets, não apenas o nı́vel zero correspondente à

própria interface. A equação de Level Set pode ser reescrita como (ADALSTEINSSON;

SETHIAN, 1999):
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Figura 21: Construção da velocidade de extensão

Fonte: Adaptado de (ADALSTEINSSON; SETHIAN, 1999)

φt +Fext |∇φ |= 0, (41)

em que Fext é algum campo de velocidade que, no conjunto de nı́vel zero, é igual à velocidade

dada F . Em outras palavras,

Fext = F (42)

em φ = 0.

Este novo campo de velocidade Fext é denominado “velocidade de extensão´´, ilustrado

na Figura 21.

Grande parte do desafio em problemas de interface vem da produção de um modelo

adequado para a função de velocidade F . Neste trabalho, a função de velocidade F corresponde

ao modelo de forma prévia. Portanto, a evolução da curva de Level Set está diretamente re-

lacionada a um peso definido para esta velocidade, o qual define o quanto a forma prévia irá

restringir a evolução da curva de Level Set e será detalhado na próxima seção.

4.3.1 FORMULAÇÃO FUNDAMENTAL DO MÉTODO RLS

Dado φ como uma curva inicial suave fechada em R2, e dado φ(t) como a famı́lia

de curvas paramétricas geradas que move φ = φ(t = 0) em direção a seu vetor normal com

velocidade F . Assim, tem-se que~n·~x = F , em que~x é o vetor de posição da curva, t é o tempo,

e~n representa a unidade normal para a curva.
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Figura 22: Momento de chegada T (x,y) da frente para velocidade F > 0

Fonte: Adaptado de (SETHIAN, 1996)

Figura 23: Configuração para a formulação do valor limite

Fonte: Adaptado de (SETHIAN, 1999)

Considere que em um dado momento F > 0, neste caso, a frente sempre irá se mo-

ver ”para fora”. Uma maneira de caracterizar a posição desta frente de expansão é calcular

o momento de chegada T (x,y) da frente à medida que atravessa cada ponto (x,y), conforme

mostrado na Figura 22.

A equação para esta função de chegada T (x,y) é facilmente derivada. Em uma di-

mensão, utilizando o fato de que a distancia = velocidade ∗ tempo (ver Figura 23) pode ser

escrita da seguinte forma:

1 = F
dT
dx

(43)

Em múltiplas dimensões, ∇T é ortogonal para os conjuntos de nı́veis de T , e, se-

melhante ao caso unidimensional, a sua magnitude é inversamente proporcional à velocidade.

Consequentemente,
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Figura 24: Transformação do movimento da frente em um problema do valor do limite

Fonte: Adaptado de (SETHIAN, 1999)

|∇T |F = 1,T = 0 em Γ (44)

em que Γ é a localização inicial da interface.

Assim, o movimento para frente é caracterizado como a solução de um problema de

valor limite. Se a velocidade F depende apenas de posição, então a equação reduz-se ao que

é conhecido como equação Eikonal (SETHIAN, 1996). Como exemplo, a superfı́cie de che-

gada T (x,y) para expandir uma parte dianteira circular com velocidade F = 1, é mostrado na

Figura 24.

Quando a velocidade de propagação F é constante, todos os pontos da curva se deslo-

cam de uma mesma distância. Assim, todos os pontos da nova curva evoluı́da situam-se a uma

mesma distância da curva anterior. É justamente essa situação que interessa para o cálculo de

propagação com restrição da evolução em função da forma. Neste caso, a ideia básica é evo-

luir a curva inicial colocando um peso sobre a função velocidade F a fim de que a propriedade

global da forma seja respeitada, criando um novo termo de restrição da velocidade denominado

forma global restrita φ f .

A forma global restrita φ f conduzirá a evolução da curva inicial φ do Level Set pela

seguinte formulação:

φ f =
(φi−φ(t))

λ2
(45)
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em que φi representa a imagem binária com a forma prévia (curva inicial) e φ(t) a curva em

evolução. λ2 é obtido empiricamente e reflete o peso a ser definido para a função de velocidade

da forma: quanto maior o peso menor é a restrição imposta pela forma previamente treinada.

Desta forma, a forma global restrita φ f funcionará pela diferença entre a forma treinada e a

forma que se está procurando.

Após a definição da forma média, é necessário considerar uma imagem que contenha

um objeto com uma forma similar a uma amostra no conjunto de treinamento. Então, o ob-

jetivo é reconhecer a área na imagem que corresponde a este objeto. Para tanto, o modelo da

forma é então definido como curva inicial (marcador) para evolução do Level Set - MLS (LI

CHENYANG XU; FOX, 2005). Neste trabalho, a localização do marcador para as imagens do

escoamento é obtida automaticamente, utilizando o vetor posição gerada pelo PDM.

Na segmentação de imagens, contornos ativos são curvas dinâmicas que se movem em

direção aos limites do objeto. Para alcançar este objetivo, é definida explicitamente uma função

de energia externa que pode mover a curva de nı́vel zero, em direção aos limites do objeto de

interesse sem ultrapassá-las.

Li e colaboradores propuseram a utilização de uma função de energia externa ε(φ),

a fim de conduzir o movimento da curva do zero Level Set às caracterı́sticas da imagem, da

seguinte forma (LI CHENYANG XU; FOX, 2005):

εg,λ ,v(φ) = λLg(φ)+ vAg(φ) (46)

em que λ > 0 e v são constantes, e os termos Lg(φ) e Ag(φ) são definidos como:

Lg(φ) =
∫

Ω

gδ (φ)|∇φ |dxdy (47)

e

Ag(φ) =
∫

Ω

gH(−φ)dxdy (48)

respectivamente, em que δ é a função univariada Dirac e H é uma função Heaviside (LI

CHENYANG XU; FOX, 2005).

O termo Lg(φ) calcula o comprimento da curva de nı́vel zero de φ e o termo Ag(φ) é

introduzido para acelerar o movimento do contorno do nı́vel zero no processo de evolução do

Level Set, o que é necessário quando o contorno inicial é colocado longe dos limites do objeto
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desejado.

A função de energia total utilizada, definida por Li e colaboradores é representada

como (LI CHENYANG XU; FOX, 2005):

ε(φ) = µP(φ)+ εg,λ ,v(φ) (49)

A energia εg,λ ,v(φ) é denominada energia externa e conduz o zero Level Set até as bordas do

objeto, enquanto µP(φ) é denominada energia interna e é responsável por penalizar o desvio de

φ da função de distância sinalizada durante sua evolução (LI CHENYANG XU; FOX, 2005).

Aos termos apresentados acima, a abordagem proposta nesta tese introduz uma restri-

ção na curva inicial, imposta pelo conhecimento prévio que é incorporada às energias externa e

interna a cada iteração de acordo com a seguinte equação:

φ(t +1) = φ(t)+delt ∗ (λLg(φ)+ vAg(φ)+µP(0))+φ f (50)

em que delt é o passo de tempo e φ f é a função de velocidade da forma em evolução e é

obtido pela diferença entre a forma previamente treinada φi, a qual é ao mesmo tempo definida

como marcador inicial, e a curva em evolução no tempo φ(t). Neste caso, o método RLS

proposto cria um framework composto por 4 termos. Os três primeiros (λLg(φ)+ vAg(φ)+

µP(0)) introduzidos em (LI CHENYANG XU; FOX, 2005) e o último φ f relativo a função de

velocidade de extensão do modelo da forma do objeto aqui proposto.

A função de velocidade de extensão, φ f , foi introduzida a fim de orientar a evolução da

curva de nı́vel zero. Desta forma, a cada nova iteração a curva segue em direção a sua normal

ao mesmo tempo respeitando a restrição imposta pela forma inicialmente definida, ou seja,

a função irá penalizar tanto a energia interna quanto a externa quando a evolução da curva for

muito diferente da forma ou favorecendo-as quando se aproxima da forma previamente definida.

A constante v que pondera Ag pode ser positiva ou negativa, dependendo da posição

relativa do contorno inicial em relação ao objeto de interesse. Por exemplo, se os contornos

iniciais são colocados fora do objeto, o peso v deve ter um valor positivo, de modo a que os

contornos possam encolher mais rapidamente. Se os contornos iniciais são colocados dentro do

objeto, o peso v deve ter valor negativo para acelerar o expansão dos contornos. O valor dessa

constante deve ser testado para cada nova imagem ou objeto a ser segmentado, pois valores

muito altos podem desestabilizar a curva e até mesmo gerar a ultrapassagem das fronteiras

desejadas.
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A função de velocidade de extensão inserida é projetada de modo a não interferir na

propriedade importante da função de distância sinalizada desenvolvido em (LI CHENYANG XU;

FOX, 2005), o que é necessário para garantir uma boa evolução da curva inicial, uma vez que

tal função é calculada pelos termos de energia.

A Figura 25 ilustra a evolução da função φ de acordo com a Equação 50. A Figura 25

(a - d) ilustra algumas imagens do conjunto de treinamento da forma, com a marcação dos

pontos-chaves. A Figura 25 (e) apresenta a nova imagem com o objeto alvo e a curva inicial

definida1. As Figuras 25 (f-h) são o resultado da segmentação após diferentes iterações.

A fim de ilustrar a influência da função de velocidade φ f , sobre a evolução da curva de

nı́vel zero do Level Set, considere a Figura 26. Na figura é possı́vel acompanhar três diferentes

evoluções de φ para o mesmo número de iterações. A curva inicial é representada sempre pela

borda em vermelho mais à esquerda de cada uma das imagens, ou seja, na Figura 26 (a) e (b),

a curva inicial é representada por duas formas, garrafa e retângulo e a segmentação é obtida

pelo método RLS proposto. Nota-se que a função de velocidade φ f impõe uma restrição a

evolução da função Level Set. Já na Figura 26 (c) a curva pode evoluir livremente uma vez que

não há influência na função velocidade, a segmentação neste caso, é pela abordagem Level Set

tradicional. Na Figura 26 (d) e (e), é possı́vel visualizar a vantagem da abordagem proposta em

relação ao método tradicional, uma vez que a evolução respeita a forma que se deseja segmentar,

ignorando a mão sobreposta, o que não ocorre no método tradicional (Figura 26 (f)), gerando

uma segmentação final indesejada.

A função Level Set final para estas curvas é ilustrada na Figura 27. A Figura 27 (a) e

(d) com evolução da curva em formato garrafa, bem como na Figura 27 (b) e (e) em formato

retângulo, respeitando a imposição gerada pelo termo φ f . De forma contrária, a Figura 27 (c) e

(f) ilustra a função Level Set final de forma livre, não sendo capaz, neste caso de ignorar a mão

sobreposta.

Em resumo, com a inclusão do conhecimento prévio, o método proposto evolui a curva

inicial (modelo da forma), em função do formato médio do objeto e do gradiente da imagem

respeitando, entretanto, as caracterı́sticas de cada objeto em diferentes imagens. Neste caso,

a segmentação de objetos sobrepostos, com oclusões ou partes faltantes é facilitada. No caso

de escoamento em golfadas, a utilização deste método soluciona as dificuldades relacionadas à

segmentação da parte traseira das bolhas de gás, especificamente a presença de bolhas dispersas

em meio lı́quido.

1A localização do objeto pode ser obtida por abordagens de reconhecimento de padrões, tais como encontrado
nos trabalhos (KUMAR et al., 2006; FERRARI et al., 2006), não sendo objetivo deste trabalho em imagens
diferentes das que compõe o escoamento bifásico.
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f)

(g) (h)

Figura 25: Segmentação por Restrict Level Set: (a - d) conjunto treinamento com as respectivas
marcações manuais, (e) curva inicial com base na forma treinada, (f - h) evolução da curva para
diferentes iterações

Fonte: Autoria própria

O algoritmo básico do método RLS proposto é descrito a seguir:

Quadro 2: Algoritmo RLS para segmentação de imagens.
1: obter o formato médio do objeto por meio do modelo de distribuição de pontos;
2: dada uma nova imagem de entrada I;
3: posicionar o marcador (ou curva inicial) fora da região, a partir do formato médio

e da localização treinados;
4: evoluir o marcador até obter a redução da função de velocidade F próxima a zero,

obedecendo a restrição imposta pela forma média.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 26: Resultado da segmentação: (a) e (d) evolução pelo RLS em formato garrafa, (b) e (e)
evolução pelo RLS em formato retangular, (c) e (f) segmentação MLS

Fonte: Autoria própria

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 27: Resultado da segmentação: (a)-(d) evolução por RLS em formato garrafa, (b)-(e)
evolução pelo RLS em formato retangular, (c) segmentação por MLS, (c)-(f)

Fonte: Autoria própria
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4.4 FREE LEVEL SET - FLS

O método RLS pode ainda ser adaptado a fim de permitir a livre evolução da curva do

marcador inicial previamente treinado. Neste caso não há restrição imposta pela forma e sim

uma modelagem da curva inicial. A evolução neste caso será apenas em função dos três termos

de energia (discutidos anteriormente) introduzidos por (LI CHENYANG XU; FOX, 2005).

A forma variacional FLS diferencia-se do método RLS principalmente em relação a

restrição imposta pela função de velocidade φ f . Em ambos os métodos a forma treinada pelo

PDM é utilizada como curva inicial para evolução do Level Set, mas no caso do método FLS, o

modelo da forma define somente a curva inicial, esta informação é incorporada a função φ f que

neste caso, será igual a φi.

A Figura 28 (b) ilustra o resultado da segmentação usando MLS (após 300 iterações)

e a Figura 28 (d) ilustra o resultado da segmentação usando o método FLS aqui proposto (após

300 iterações) de forma variacional. O objetivo do exemplo é segmentar o núcleo da célula,

neste caso um monócito. O resultado ilustra a eficiência da abordagem variacional uma vez

que conduz a curva inicial de acordo com a forma previamente treinada, porém, o modelo

variacional permite a livre evolução da curva previamente treinada, sem a restrição imposta

pela forma.

(a) (b) (c) (d)

Figura 28: Resultado da segmentação: (a) evolução por marcador inicial, (b) segmentação MLS,
(c) forma previamente treinada e (d) resultado da segmentação por FLS

Fonte: Autoria própria

Esta adaptação pode ser empregada em objetos com formato variável, como é o caso

da parte traseira das bolhas de gás no escoamento bifásico, o qual será tratado nas próximas

seções.
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4.5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste capı́tulo foi descrita a abordagem proposta que tem como objetivo principal a

extração das bolhas de gás em imagens representando escoamentos bifásicos gás-lı́quido hori-

zontal. Inicialmente, foram apresentados os fundamentos da abordagem proposta que corres-

ponde a junção do método Level Set e conhecimento a priori.

A definição da abordagem foi baseada principalmente nos resultados obtidos na seg-

mentação das mesmas imagens do escoamento bifásico em trabalhos anteriores (DORINI et

al., 2011). Em tal trabalho, constataram-se problemas na segmentação por meio de aborda-

gens de segmentação por limiarização, especificamente na presença de partes sobrepostas. A

abordagem proposta possui dois aspectos desejáveis, a possibilidade de segmentar parte sobre-

postas, uma vez que a segmentação obedece ao modelo de forma previamente estabelecido e a

extensão variacional que corresponde a livre evolução da curva inicial. Neste caso, o modelo

da forma evolui sem a restrição imposta pela forma, bastante útil na segmentação de formas

ligeiramente variáveis, como é o caso da parte traseira da bolha alongada. No próximo capı́tulo

serão apresentados e discutidos os resultados dos experimentos realizados.
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5 VALIDAÇÃO EXPERIMENTAL EM BASE DE DADOS BENCHMARK

No decorrer do desenvolvimento desta tese, um novo método com duas variações (RLS

e FLS) para segmentação de imagens que combina as técnicas Level Set e conhecimento a priori

da forma foi proposto com ênfase na definição da nova função de velocidade baseada no treina-

mento da forma média. Neste capı́tulo será elaborada a análise do comportamento desta função

de velocidade em imagens sintéticas e em três categorias de objetos da base dados (FERRARI et

al., 2009) que podem ser encontrados no web site http://www.vision.ee.ethz.ch/datasets/index-

.en.html.

Foram elaborados experimentos com imagens sintéticas para o problema da segmenta-

ção de objetos na presença de partes sobrepostas tanto em objetos com mesmos nı́veis de inten-

sidade, quanto em objetos com nı́veis de intensidade diferentes, além de objetos com alguma

de suas partes faltando. A fim de avaliar o comportamento da técnica desenvolvida quando

aplicada em imagens diferentes das imagens do escoamento, um conjunto de imagens bech-

mark foi utilizado (sı́mbolos da Apple, canecas e garrafas) da base de dados (FERRARI et al.,

2009) e comparados aos resultados obtidos por meio das técnicas de segmentação Level Set sem

conhecimento prévio (LI CHENYANG XU; FOX, 2005) - MLS e Active Shape Model - ASM

com incorporação de informação a priori (COOTES et al., 1995). Além disso, os resultados

de todas as abordagens são comparados à segmentação desejada obtida manualmente por um

especialista.

Análises experimentais ajudaram a definir os melhores parâmetros a serem aplicados

nos métodos MLS e RLS/FLS, sendo modificados e observados em diversos experimentos. No

entanto, os resultados são semelhantes devido ao fato da curva em evolução ser conduzida por

sua posição inicial e forma. Portanto, neste trabalho, foram utilizados os seguintes parâmetros,

λ = 5.0, v = 3.5, µ = 0,04, evolução da curva variando entre 150 e 350 iterações, λ2 = 2.0

e o passo do tempo delt = 1. Tais valores mostraram-se adequados pois em todos os casos

estudados, mantém a evolução da curva estável, evitando desta forma que as bordas do objeto

sejam ultrapassadas na maioria dos casos.
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5.1 IMAGENS SINTÉTICAS

Inicialmente o método proposto foi testado em imagens com desenhos simples obtidos

artificialmente, aqui denominados imagens sintéticas. A eficiência do método é avaliada pela

sua capacidade em segmentar objeto de interesse, até mesmo na ocorrência de oclusões ou se

algumas partes do objeto estejam faltando.

O resultado comparativo é ilustrado na Figura 29, em que uma imagem do objeto de in-

teresse completo “estrela´´ é mostrada em conjunção com outro objeto “retângulo´´ (Figura 29

(a)). A Figura 29 (b) (forma média em vermelho) apresenta os benefı́cios que poderiam ser ob-

tidos com abordagem de segmentação com base em conhecimento a priori da forma - RLS, em

comparação aos contornos ativos clássicos - MLS, representados respectivamente pelo resul-

tado da Figura 29 (d) e pela Figura 29 (c) . De fato, a abordagem por Level Set variacional (LI

CHENYANG XU; FOX, 2005) leva em conta principalmente as caracterı́sticas locais da ima-

gem, tais como intensidades dos nı́veis de cinza, gradiente e curvatura, neste caso predominando

a segmentação baseada nas intensidades dos nı́veis de cinza o que provoca a segmentação além

da desejada.

A Figura 30 (a) ilustra o problema com objetos sobrepostos, podendo interferir na

segmentação. A Figura 30 (b) mostra a curva inicial já representada pela forma média em

vermelho. A Figura 30 (c) apresenta o resultado da segmentação pela abordagem MLS. Neste

caso, observa-se que mais pixels são segmentados do que o necessário. Já a Figura 30 (d) leva

em conta as caracterı́sticas locais da imagem, porém a forma previamente treinada restringe a

segmentação e principalmente consegue definir a forma final mesmo com objetos sobrepostos.

Das figuras acima, o melhor resultado é alcançado com o método RLS proposto, de-

vido, principalmente, ao bom comportamento da função de velocidade φ f inserido na Equação

8, o qual conduz a evolução da curva de nı́vel zero à segmentação correta.

Em relação ao problema de oclusão com intensidades de nı́veis de cinza diferentes

entre o objeto de interesse e o objeto que cria a oclusão, o resultado da segmentação pelo método

proposto (RLS) também é promissor conforme pode ser observado pelo resultado apresentado

na Figura 30 (d) em relação ao método proposto por Li et. al. (LI CHENYANG XU; FOX,

2005) - MLS, ilustrada na Figura 30 (c).

Outra aplicação relevante do método proposto é relacionada às imagens que não con-

tem o objeto completo, ou seja, imagens em que apenas uma parte do objeto de interesse está

representada, conforme ilustrado na Figura 31. Os resultados da segmentação obtidos pelo

método proposto - RLS e pelo MLS são apresentados na Figura 31 (b) e (c), respectivamente.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 29: Segmentação de imagem sintética: (a) imagem original, (b) definição do formato médio
pelo modelo de distribuição de pontos, (c) resultado da segmentação pelo MLS e (d) resultado da
segmentação RLS

Fonte: Autoria própria

Os resultados mostram mais uma vez os benefı́cios da segmentação pelo método aqui apresen-

tado.

5.2 IMAGENS HTZ

O principal objetivo deste trabalho é a identificação e segmentação das bolhas de gás no

escoamento bifásico, porém, durante o decorrer desta tese observou-se que o método proposto

poderia ser utilizado em diferentes imagens que possuam a mesma forma e pose para o objeto

alvo.

Neste sentido, optou-se pela comparação da abordagem proposta em imagens dis-

ponı́veis na base de imagens do laboratório Computer Vision Laboratory, ETH Zurich (FER-

RARI et al., 2006). Três classes de objetos foram testadas: sı́mbolos da Apple, canecas e
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 30: Segmentação de objetos sobrepostos: (a) imagem original, (b) definição do formato
médio pelo modelo de distribuição de pontos, (c) resultado da segmentação pelo MLS e (d) resul-
tado da segmentação RLS

Fonte: Autoria própria

garrafas (base de dados composta de 50 imagens de cada modelo). Somente as duas melho-

res abordagens testadas nas imagens do escoamento foram comparadas com a abordagem aqui

proposta nesta etapa: ASM e MLS. Para a abordagem MLS dois teste foram incluı́dos, com con-

torno inicial dentro do objeto alvo e fora do objeto alvo. Para a abordagem proposta o contorno

inicial foi definido fora do objeto alvo em ambas as variações FLS e RLS.

A Figura 32 (b, i e p) ilustra a segmentação ideal (ground-truth), disponibilizada pela

própria base de dados. As imagens originais (Figura 32 (a, h e o)) apresentam diferentes

fundos e iluminações, o que introduz complexidade ao problema dependendo do método de

segmentação a ser empregado. Pela avaliação visual, podem-se notar algumas particularidades,

tais como, a fenda presente nos canecos e a separação no sı́mbolo da Apple.

Visualmente também, é possı́vel identificar o melhor resultado em relação à segmenta-

ção ideal, pela abordagem proposta (RLS), neste caso, a restrição imposta pela forma mostrou-
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(a) (b)

(c)

Figura 31: Segmentação objeto incompleto: (a) imagem original, (b) resultado da segmentação
pela abordagem proposta - RLS e (c) resultado da segmentação por MLS

Fonte: Autoria própria

se mais eficiente do que a livre evolução da curva de Level Set (FLS) (Figura 32 (g, n e u)). As

abordagens testadas confirmaram algumas de suas principais desvantagem:

• ASM (Figura 32 (c, j e q)) - as forças externas horizontais, deslocam os contornos ver-

ticalmente, dificultando a progressão para a concavidade. Além disso, a restrição neste

caso impede que o objeto alvo seja identificado corretamente uma vez que a energia da

forma tende a manter a segmentação mais próxima ao tamanho da forma previamente

treinada (Figura 32 (j e q)).

• MLS (Figura 32 (d, k e r)) - a principal dificuldade na evolução da curva de Level Set

a partir de uma curva inicial quadrada inserida fora do objeto alvo, relaciona-se aos ele-

mentos presentes no fundo da imagem, neste caso, o ideal é tentar um pré-processamento

(fora do escopo deste trabalho) a fim de minimizar este influência negativa no resultado

final da segmentação.
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• MLS curva inicial interna (Figura 32 (e, l e s)) - a dificuldade de evolução da curva Level

Set a partir de uma curva inicial quadrada inserida dentro do objeto alvo, está relacionada

às propriedades particulares de cada objeto, neste caso, a interferência relaciona-se ao

gradiente da imagem (com valores baixos nos contornos de todos os objetos da imagem

e em objetos ou artefatos que fazem parte do fundo da imagem).

• FLS (Figura 32 (f, m e t)) - para a abordagem aqui proposta com a variação de livre

evolução da curva do Level Set, o problema apresentado é semelhante ao caso anterior,

ou seja, o gradiente da imagem separa o objeto além do contorno desejado. Em outras

palavras, a função velocidade φ f conduz eficientemente para o formato e não apenas para

o gradiente, sem a função velocidade de extensão o gradiente age como força que irá

conduzir ao resultado final o que muitas vezes acaba gerando vazamentos.

A abordagem por RLS mostrou-se adequada até mesmo quando o tamanho do objeto

alvo tem grandes variações e a distância da borda seja maior, nestes casos deve-se aumentar

o número de iterações até conseguir segmentar de forma ideal. Outra questão a ser levantada

relaciona-se aos bons resultados nas imagens com variações de iluminação, da mesma forma, a

condução da curva de Level Set é guiada pela função velocidade superando tais problemas.

Na próxima seção, a avaliação quantitativa de todos os resultados das segmentações

obtidos será discutida, suportando as conclusões apontadas pela análise visual.

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g)

(h) (i) (j) (k) (l) (m) (n)

(o) (p) (q) (r) (s) (t) (u)

Figura 32: Segmentação base HTZ: (a, h e o) Imagem original, (b, i e p) Ground-Truth, (c, j, e q)
ASM, (d, k e r) MLS (externo), (e, l e s) MLS (interno), (f, m e t) FLS e (g, n e u) RLS

Fonte: Autoria própria
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5.3 AVALIAÇÃO DAS SEGMENTAÇÕES

Visando diminuir as avaliações subjetivas as quais são feitas visualmente, a análise

aqui realizada compara a segmentação resultante de cada abordagem com aquela obtida ma-

nualmente pelo especialista (denominada ground-truth). Nesta tese, seis diferentes medidas

são utilizadas para quantificar a diferença entre a forma e sua correspondente segmentação: a

distância de Hausdorff, os coeficientes de sobreposição de Dice e Jaccard, precisão, sensibili-

dade e F-measure.

A distância de Hausdorff modificada - (MHD) ((DUBUISSON; JAIN, 1994)) que

mede em pixels a distância entre as bordas do objeto computados para as duas imagens (imagem

segmentada e ground-truth). Os coeficientes de sobreposição de Dice DSC - Dice Similarity

Coeficient (CABEZAS et al., 2011) e Jaccard (JACCARD, 1912).

O DSC é uma métrica utilizada na área de biologia para uma associação entre duas

espécies. Em segmentação é usada como métrica de sobreposição entre duas máscaras binárias,

definida por:

DSC = 2 · |A∩M|
|A|+ |M|

(51)

em que A é a imagem segmentada e M é a imagem ground-truth. O operador de intersecção ∩
fornece a quantidade de voxels comuns entre A e M. O operador + é a soma do total de voxels

das duas regiões. O DSC resultante é uma quantificação normalizada, gerada pelo coeficiente

entre a quantidade de voxels comuns às duas regiões e a média de voxels em cada região. Se

não há ocorrência de pixels comuns entre as duas regiões DSC é 0, ao contrário, quando todos

os pixels de ambas as regiões são comuns DSC é 1.

O coeficiente de Jaccard é definido por:

JI =
|A∩M|
|A∪M|

(52)

De forma semelhante, se não há ocorrência de pixels comuns entre as duas regiões

Jaccard é 0, ao contrário, quando todos os pixels de ambas as regiões são comuns JI é 1.

Para cada imagem segmentada conta-se a quantidade de classificações em cada uma

das categorias de erro ou acerto definidos na Tabela 1. A partir da contagem destas classes

calcula-se três métricas diferentes apresentadas na Tabela 2.

Em que t p é a taxa de verdadeiros positivos (true positive rate) e representa o total
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Tabela 1: Classes de resultados
positivo negativo

positivo Verdadeiro positivo (tp) Falso negativo (fn)
negativo Falso positivo (fp) Verdadeiro negativo (tn)

Fonte: Autoria própria.

de pixels corretamente segmentados, f p é a taxa de falsos positivos (false positive rate - FPR)

em que um pixel é erroneamente classificado como pertencente ao objeto alvo, porém não

pertencente. f n é a taxa de falsos negativos (false negative rate - FNR) e mede a taxa de

pixels pertencentes ao alvo que tenham sido classificadas como não pertencentes pelo método

de segmentação.

Tabela 2: Métricas para avaliação de desempenho
Métrica Fórmula Pior desempenho Valor ótimo
Precision (Precisão) t p

t p+ f p 0 1
Recall (Sensibilidade) t p

t p+ f n 0 1
F-Measure 2× Precision×Recall

Precision+Recall 0 1
Fonte: Autoria própria.

A F-measure consiste na média harmônica entre os ı́ndices de precisão P (precision) e

sensibilidade R (recall) (ALPERT et al., 2007) (Tabela 2) e varia de 0 a 1 (o valor 1 representa

a segmentação perfeita). A precisão indica a porcentagem dos pixels classificados como parte

do objeto que são de fato relevantes, enquanto que a sensibilidade representa a proporção do

total de pixels pertencentes ao objeto que foram classificados corretamente como tal (DORINI,

2009).

Estas métricas são apresentadas em tabelas comparativas as quais serão analisadas no

decorrer desta seção.

Além das 6 métricas apresentadas acima, as curvas de Caracterı́sticas de Operação

do Receptor (Receiver Operating Characteristic - ROC) são utilizadas a fim de demonstrar a

relação entre sensibilidade e especificidade para os resultados das segmentações. As Curvas

ROC foram desenvolvidas no campo das comunicações como uma forma de demonstrar as

relações entre sinal-ruı́do. No eixo Y encontra-se a sensibilidade, ou a fração de verdadeiros-

positivos definida como:

sensibilidade =
tp

tp + fn
(53)

No eixo X encontra-se a fração de falsos-positivos, ou especificidade definida como
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(Note-se que alguns autores traçam 1 - especificidade, em vez de especificidade, no eixo dos X)

(ZWEIG; CAMPBELL, 1993):

especi f icidade =
fp

tn + fp
(54)

Considere a Figura 33 que ilustra um exemplo de curva ROC. A figura apresenta

uma linha diagonal tracejada dividindo o gráfico como uma forma de ilustrar uma técnica de

classificação aleatória, ou seja, cada caso tem 50% de chance de obter a classificação de forma

correta ou de forma incorreta. Um classificador é considerado bom se sua curva ROC se localiza

entre a linha diagonal e a linha reta no topo.

Um teste com a discriminação perfeita (sem sobreposição das duas distribuições) tem

uma curva ROC que passa através do canto esquerdo superior onde a taxa de verdadeiros po-

sitivos é 1.0 ou 100% (sensibilidade perfeita) e a taxa de falsos positivos é 0 (especificidade

perfeita). Portanto, quanto mais perto a curva ROC está do canto superior esquerdo, mais ele-

vada à precisão global do teste ((ZWEIG; CAMPBELL, 1993)).

A partir da curva é possı́vel medir a precisão do método através da área abaixo da curva.

Nesse caso, o valor da área varia de 0.5 (pior caso, quando o método mostra um comportamento

aleatório) até 1.0 (melhor caso).

Figura 33: Ilustração da curva ROC

Fonte: Adaptado de (ZWEIG; CAMPBELL, 1993)
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5.4 BASE COM 150 IMAGENS DO LABORATÓRIO COMPUTER VISION LABORATORY,
ETH ZURICH - SÍMBOLO APPLE, CANECAS E GARRAFAS

Nesta seção as avaliações quantitativas e qualitativas das imagens do laboratório ETH

são discutidas, utilizando as métricas definidas anteriormente.

Nas Tabelas 3, 4 e 5 as médias para: ı́ndice de F-Measure - precision e recall, Jac-

card, DSC, FPR, FNR e MHD para as imagens com sı́mbolos da Apple, canecas e garrafas,

respectivamente, são descritos.

A abordagem que se destaca para este conjunto de imagens é RLS. Os resultados ob-

tidos confirmam a importância do conhecimento prévio sobre o alvo. Nestas imagens, alguns

artefatos podem dificultar a segmentação, como sobreposições e problemas de iluminação. Por

isso, o método Level Set tradicional não consegue resultados satisfatórios. Como pode ser ob-

servado, por exemplo, para os valores de FPR e FNR para MLS da Tabela 3, indicando que

mais pixels foram segmentados e alguns pixels que realmente compõe o objeto não foram con-

siderados.

O método proposto RLS, pode ser considerado o de melhor desempenho, uma vez

que seus ı́ndices de F-Measure, Jaccard e DSC estão entre os maiores, indicando uma região

segmentada de forma mais confiável, superando inclusive a proposta por FLS. Confirmando os

resultados observados visualmente.

Esta mesma análise pode ser concluı́da para as tabelas 4 e 5, uma vez que os valores

encontrados se aproximam. Ou seja, a abordagem RLS proposta apresenta a segmentação do

objeto alvo de forma mais próxima ao definido por ground-truth. Este fato é confirmado pelos

maiores ı́ndices de F-Measure e menores de MHD, FPR e FNR em relação à imagem ground-

truth apresentados pela Tabela 4 e maiores coeficientes de Jaccard e DSC e menor distância

MHD da tabela 5.

Tabela 3: Resultado comparativo conjunto de 50 imagens - Sı́mbolo Apple
Método F R P Jaccard DSC FPR FNR MHD

FLS 0,872 0,983 0,797 0,763 0,848 0,053 0,225 12,410
RLS 0,876 0,925 0,849 0,790 0,876 0,074 0,151 11,491
ASM 0,533 0,482 0,841 0,374 0,493 2,661 0,296 31,740
MLS 0,798 0,916 0,742 0,601 0,699 5,700 0,359 29,500

MLS interno 0,804 0,893 0,764 0,696 0,804 0,173 0,236 08,412
Fonte: Autoria própria.

A curva ROC da figura 34 (vermelho) para a abordagem proposta RLS obteve uma
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área de 96,3% de acerto. A curva ROC da figura 34 (verde) aponta um performance menos

eficiente do método MLS, com área de 73,2% de acerto.

Figura 34: Curva ROC, em função da sensibilidade e especificidade, para imagens com sı́mbolo da
Apple. Em preto a curva ROC do FLS, em vermelho curva ROC do RLS, em rosa curva ROC do
ASM, em verde curva ROC do MLS e em azul curva ROC do MLS marcador interno

Fonte: Autoria própria.

Tabela 4: Resultado comparativo conjunto de 50 imagens - canecas
Método F R P Jaccard DSC FPR FNR MHD

FLS 0,972 0,953 0,991 0,864 0,887 0,707 0,290 09,174
RLS 0,976 0,963 0,991 0,818 0,886 0,048 0,147 02,579
ASM 0,532 0,491 0,768 0,374 0,520 1,349 0,283 27,043
MLS 0,829 0,851 0,833 0,409 0,476 3,000 0,511 42,478

MLS interno 0,833 0,849 0,846 0,725 0,830 0,143 0,178 03,716
Fonte: Autoria própria.

A curva ROC da figura 35 (vermelho) para a abordagem proposta RLS obteve uma área

de 93,8% de acerto. A curva ROC da figura 35 (verde) aponta novamente para uma performance

ineficiente do método MLS, com área de 63,2% de acerto. A principal dificuldade com relação

a base de dados cujo objeto alvo são as canecas, está relacionada ao vão do cabo da caneca,

conforme é observado na Figura 32. Neste caso, a informação da forma e principalmente a

restrição imposta para a evolução da curva conduz a segmentação mais próxima a definida por

ground-truth, impedindo que o vão seja fechado (Figura 32 (n) - RLS).
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Figura 35: Curva ROC, em função da sensibilidade e especificidade, para imagens com canecas.
Em preto a curva ROC do FLS, em vermelho curva ROC do RLS, em rosa curva ROC do ASM,
em verde curva ROC do MLS e em azul curva ROC do MLS marcador interno

Fonte: Autoria própria.

A curva ROC da figura 36 (vermelho) para a abordagem proposta RLS confirma para

as base de imagens das garrafas um melhor desempenho, com área de 97,90% de acerto.

Tabela 5: Resultado comparativo conjunto de 50 imagens - garrafas
Método F R P Jaccard DSC FPR FNR MHD

FLS 0,899 0,941 0,869 0,474 0,525 2,354 0,504 39,808
RLS 0,879 0,909 0,883 0,802 0,878 0,128 0,154 4,477
ASM 0,552 0,671 0,646 0,381 0,552 0,474 0,423 21,521
MLS 0,864 0,930 0,817 0,768 0,863 0,193 0,052 3,566

MLS interno 0,831 0,966 0,742 0,718 0,828 0,269 0,016 4,636
Fonte: Autoria própria.

Os resultados obtidos pela segmentação com a NCut, MLS, ASM e Limiarização de

forma geral, indicam a ocorrência dos três problemas principais associados às abordagens: a

super-segmentação, o vazamento da área que delimita o objeto de interesse e a não detecção de

partes sobrepostas ou faltantes. A super-segmentação é caracterizada pela divisão excessiva da

região segmentada, enquanto o vazamento é observado quando parte do objeto conquista pixels

do fundo da imagem ou vice-versa.

Portanto, pode-se concluir (tanto pelos resultados obtidos quantitativos quanto pela
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Figura 36: Curva ROC, em função da sensibilidade e especificidade, para imagens com garrafas.
Em azul a curva ROC do FLS, em vermelho curva ROC do RLS, em rosa curva ROC do ASM, em
verde curva ROC do MLS interno e em azul (à direita) curva ROC do MLS

Fonte: Autoria própria.

avaliação visual dos resultados), que a abordagem proposta (FLS para imagens do escoamento

e RLS para outras bases) conduz aos melhores resultados.

5.5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste capı́tulo foram detalhados os resultados experimentais elaborados a partir da

abordagem proposta (FLS e RLS). Pode-se comprovar a eficiência da abordagem em ambas

as variações FLS e RLS, quando comparada às quatro abordagens amplamente utilizadas em

problemas de segmentação, bem como ao resultado esperado definido por um especialista.

A abordagem RLS obteve os melhores ı́ndices para a maioria das métricas analisadas,

quando aplicado a imagens que possuem o alvo com a mesma forma e pose, como nos exem-

plos ilustrados da base HTZ. Os resultados promissores sugerem que a abordagem proposta

pode ser utilizada em diferentes problemas de segmentação, inclusive quando há ocorrência de

sobreposições ou até mesmo quando partes do objeto alvo não são visı́veis.

No próximo capı́tulo será descrito a aplicação da técnica desenvolvida sobre as ima-

gens do escoamento bifásico gás-lı́quido em golfadas.
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6 APLICAÇÃO DA TÉCNICA EM ESCOAMENTO BIFÁSICO

Conforme mencionado anteriormente na Seção 2.3, a segmentação das bolhas de gás

em escoamento bifásico não é uma tarefa simples, especialmente em relação à presença de bo-

lhas dispersas em meio lı́quido. Também já foi mencionado que os resultados obtidos a partir do

trabalho prévio em (DORINI et al., 2011), apesar de promissores não apresentaram bons resul-

tados na presença de bolhas dispersas. Então, neste trabalho optou-se pelo desenvolvimento de

uma nova técnica de segmentação de imagens baseada em conhecimento a priori da forma a fim

de conduzir a evolução da curva Level Set mais próxima ao formato definido por Wallis (WAL-

LIS, 1969) que caracteriza a célula unitária. Então, poder calcular as propriedades relevantes

ao escoamento já citadas. As seções seguintes descrevem cada uma das etapas necessárias para

este propósito.

6.1 DESCRIÇÃO DA BASE DE IMAGENS

Os dados experimentais foram coletados em um aparato experimental de escoamento

bifásico horizontal ar-água localizado no Laboratório de Ciências Térmicas (LACIT) na Univer-

sidade Tecnológica Federal do Parana - UTFPR. O ensaio experimental é descrito em (AMA-

RAL et al., 2013) e (PIPA et al., 2014). Tanto a velocidade da água quanto o fluxo das bolhas

de ar são medidos independentemente antes da mistura por um medidor de fluxo de Coriolis

(Krohne OPTIMASS 6000, 0,1% de precisão) e um conjunto de rotâmetros calibrados (precisão

nominal de 1%), respectivamente. Durante o decorrer desta tese, vários experimentos foram

realizados com diversas velocidades de gás e lı́quido, entre 0,3 m/s a 2 m/s.

As imagens do escoamento são capturadas por uma câmera de alta velocidade modelo

Nano Sense MKIII (DantecDynamics) em resolução de 232x500 pixels. A taxa de aquisição

é igualada a velocidade do fluido para garantir a qualidade da imagem e o adequado uso da

memória. Uma caixa de acrı́lico transparente retangular (200 mm x 100 mm x 100 mm) cheia

de água foi instalada na posição de gravação para reduzir a distorção da imagem. Uma lâmpada

halogena envolta com uma superfı́cie difusora foi utilizada para garantir uma iluminação uni-
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forme (veja Apêndice A para ilustração do aparato experimental).

É importante mencionar que algumas imagens do escoamento bifásico podem conter

partes sobrepostas, ou seja, caso em que há maior presença de gotı́culas de gás em meio a bolha

em golfada, tal ocorrência é devido ao aumento na velocidade do gás. Além disso, a captura das

imagens da câmera digital gera um conjunto de frames que representam uma bolha completa.

Os frames neste conjunto são classificados (identificados) da seguinte forma: parte inicial da

bolha de gás (nariz), parte central da bolha de gás (corpo) e parte final da bolha de gás (cauda),

podendo ou não apresentar bolhas dispersas em meio lı́quido.

Com isso, considera-se que um escoamento em golfadas possui imagens com três tipos

diferentes de estruturas: imagens do nariz da bolha de gás (Figura 37 a, b e c); imagens do

corpo da bolha de gás (Figura 37 d, e e f); e imagens da cauda da bolha de gás (Figura 37

g, h e i). Conforme mencionado anteriormente, a presença de gotı́culas é uma caracterı́stica

inerente a este tipo de escoamento quando há maior velocidade da fase gasosa, portanto, em

baixas velocidades tal fenômeno não estará presente (Figura 37).

Para o treinamento do modelo da forma usando os exemplos da Figura 37 como um

conjunto de treinamento, foram utilizadas 20 imagens para cada uma das três partes: nariz,

corpo e cauda. Os pontos chaves são então definidos pela marcação manual em torno do limite

entre a bolha de gás e lı́quido, como se mostra na Figura 37 (j, k e l), para cada estrutura.

Totalizando um vetor de 80 pontos chaves para cada modelo de forma. Isso deve ser feito

para cada forma no conjunto de treinamento. Com isso, é extraı́da a representação de cada

exemplo, como um conjunto de pontos rotulados, calculando as posições médias dos pontos e

as principais formas em que os pontos de cada exemplo tendem a diferir da média.

A rotulagem dos pontos é importante. Cada ponto marcado representa uma parte es-

pecı́fica do objeto ou de sua fronteira. Se a rotulagem é incorreta, com determinado ponto

colocado em locais diferentes em cada forma de treinamento, o método deixa de capturar a

variabilidade da forma de maneira confiável.

Os pontos só são colocados manualmente durante a fase de definição da forma média,

não é necessário encontrar esses pontos novamente quando os modelos são usados na segmen-

tação de novas imagens, uma vez que a forma média só é gerada uma vez para cada modelo de

forma.

Para realizar os experimentos, foram separadas 450 imagens do escoamento bifásico

para o processo de segmentação, divididos em 150 imagens nariz, 150 imagens corpo e 150

imagens cauda, com velocidades superficiais das bolhas de gás variando entre 0.3 m/s a 2 m/s.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

Figura 37: Representação da base de dados do escoamento: (a, b e c) formato do nariz da bolha de
gás, (d, e e f) formato do corpo da bolha de gás, (g, h e i) formato da cauda da bolha de gás e (j, k e
l) pontos marcados para definição da forma média

Fonte: Autoria própria

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Figura 38: Desprendimento de gotı́culas de gás em meio ao lı́quido: (a, b e c) gotı́culas no nariz da
bolha de gás, (d, e e f) gotı́culas no corpo da bolha de gás, (g, h e i) gotı́culas na cauda da bolha de
gás

Fonte: Autoria própria
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6.2 DESENVOLVIMENTO DO CLASSIFICADOR

Como a célula unitária tem como caracterı́stica a ruptura entre as bolhas de gás, é ne-

cessário a correta compreensão do conjunto de imagens (frames) que representam uma mesma

bolha, conforme ilustrado na Figura 39. A Figura 39 (a) ilustra o inı́cio da bolha de gás (nariz),

o centro da bolha de gás é ilustrado na Figura 39 (b), o término da bolha de gás (cauda) ilustrado

na Figura 39 (c) e uma transição entre as bolhas de gás (ruptura) é mostrada na Figura 39 (d),

fazendo com que haja apenas lı́quido na seção transversal do tubo ou em alguns casos pequenas

bolhas dispersas.

Como o objetivo é estabelecer um processo automático de montagem da célula unitária,

o operador do sistema escolhe o diretório que contém a base de imagens (adquirida no labo-

ratório experimental) e para cada imagem lida, o sistema identifica qual parte da bolha (nariz,

corpo ou cauda) em golfada cada imagem representa. O processo de classificação então, iden-

tifica, sobre cada nova imagem qual parte da bolha em golfada a mesma se relaciona. Somente

após a classificação o sistema escolhe a forma correta para iniciar o processo de segmentação

por meio do método proposto FLS.

(a) (b) (c) (d)

Figura 39: Ilustração da aquisição para o padrão golfada (célula unitária): (a) inı́cio da bolha de
gás, (b) área central da bolha de gás, (c) término da bolha de gás e (d) transição entre as bolhas de
gás

Fonte: Autoria própria.

Para a implementação do classificador, um método de recuperação de imagens por

conteúdo (Content-Based Image Retrieval - CBIR) foi utilizado. A ideia básica do CBIR é loca-

lizar imagens similares a uma imagem de consulta. Uma técnica frequentemente utilizada para

implementar um sistema CBIR é por Histrograma de Palavras Visuais ou Bag of Words - BOW

(PHILBIN et al., 2007). BOW é uma técnica derivada de algoritmos de classificação de texto

em aprendizagem de máquina. Porém, ao invés de usar palavras reais como na recuperação

de documentos, BOW utiliza caracterı́sticas da imagem como as palavras visuais que descre-

vem uma imagem. As caracterı́sticas das imagens são usadas para medir similaridades entre

as imagens e pode incluir caracterı́sticas globais da imagem, tais como cor, textura e forma.

Neste trabalho, um algoritmo de extração de caracterı́sticas auxiliar de localização de pontos de
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interesse denominado SURF (Speeded-Up Robust Features) foi utilizado, gerando um vetor das

caracterı́sticas extraı́das. SURF é um descritor invariante à rotação e à escala e busca detectar e

descrever pontos chave (keypoints) da imagem para etapa de classificação (BAY et al., 2006).

Extratores de caracterı́sticas modernos selecionam caracterı́sticas proeminentes da bus-

ca de pixels que demonstram mudanças rápidas em valores de intensidade. Tais pixels fornecem

alta pontuação para valores de detecção de cantos de Harris e são referidos como pontos chave.

Os pontos chaves são procurados sobre um subespaço x,y,σ ∈ R3. A variável σ representa

o espaço escala de Gauss na qual o ponto chave existe. Um vetor descritor de comprimento

64 é construı́do utilizando um histograma de orientações do gradiente na vizinhança local em

torno de cada ponto chave. A Figura 40 ilustra a maneira pela qual um vetor descritor SURF é

construı́do.

Figura 40: Construção do vetor de caracterı́stica SURF por meio do gradiente da imagem

Fonte: Adaptado de (SCHMITT; MCCOY, 2011)

Como a quantidade de pontos em cada imagem é variável, um algoritmo de agrupa-

mento por K-means (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007) foi aplicado em todos os pontos de

interesse da imagem e então agrupados, para cada grupo foi calculada a média. As médias ou

números de grupos do K-means definem a quantidade de palavras visuais do vocabulário, em

que cada grupo representa uma palavra. Após esse processo as médias também são utilizadas

na extração de atributos de cada imagem.

Finalmente, as imagens codificadas em cada categoria alimentam o classificador ba-

seado em Support Vector Machine - SVM. SVM é um classificador supervisionado que tem

por objetivo encontrar um hiperplano que separa um conjunto de dados em classes discretas,

utilizando-se de processo iterativo e de exemplos de treinamento para ajustar este hiperplano.

Para isto, SVM encontra um hiperplano que otimiza a separação das classes, também conhecido

como hiperplano ótimo ou ideal, que maximiza a distância entre as classes, sendo usado como
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fronteira de decisão (VAPNIK; VAPNIK, 1998).

Dado X observações e Y legendas correspondentes com valores ±1, encontra-se uma

função de classificação da seguinte forma:

f (x) = sign(wT x+b) (55)

em que w e b representam os parâmetros no hiperplano. Então, aplica-se SVM para as multi-

classes (nariz, corpo e cauda) com a técnica de um contra-todos. Dado um problema de m-

classes, treina-se m SVM’s, cada um distingue imagens de alguma categoria i a partir de ima-

gens de todas as outras m−1 categorias de j não igual a i. Dada uma imagem de consulta, esta

é atribuı́da à classe com a maior SVM de saı́da (CSURKA et al., 2004).

A etapa de classificação das imagens do escoamento bifásico de acordo com sua forma

pode ser resumida da seguinte forma:

1. Organização e particionamento das imagens em subconjuntos de treinamento e teste para

criar subconjuntos de imagens representativas de cada categoria (nariz, corpo e cauda);

2. Divisão da base de dados em imagens de treinamento e teste (50%×50%);

3. Criação do vocabulário visual, ou BOW, por meio do descritor de caracterı́sticas de pontos

SURF, a partir de imagens representativas de cada categoria;

4. Aplicação de k-means sobre os descritores das caracterı́sticas extraı́das dos subconjun-

tos. O algoritmo agrupa iterativamente os descritores em k clusters mutuamente exclusi-

vos. Os clusters resultantes são compactados e separados por caracterı́sticas semelhantes.

Cada centro de cluster representa um recurso ou palavra visual;

5. Aplicação do classificador SVM nas imagens de treinamento a fim de categorizá-las;

6. Avaliação do classificador treinado nas imagens de testes;

7. Aplicação do classificador nas novas imagens que serão utilizadas para extração de pro-

priedades relevantes do escoamento.

A classificação foi realizada em uma base de 840 imagens (50% foi utilizada para

treinamento e 50% para testes). A matriz de confusão, ilustrada na Tabela 6, permite analisar

de forma mais detalhada os erros de classificação. Pode-se observar que existem erros entre

os padrões corpo e nariz, o que é justificado pela semelhança entre os descritores extraı́dos
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destes padrões. Entretanto, com os bons resultados obtidos o sistema será capaz de calcular as

propriedades do escoamento de forma confiável.

Tabela 6: Matriz de confusão
Classe Nariz Corpo Cauda
Nariz 1,00 0,00 0,00
Corpo 0,00 0,99 0,01
Cauda 0,01 0,00 0,99

Fonte: Autoria própria.

6.3 VALIDAÇÃO EXPERIMENTAL IMAGENS ESCOAMENTO

Finalmente, a fim de avaliar se a abordagem proposta segmenta de forma eficiente

as bolhas de gás no escoamento bifásico gás-lı́quido, foi elaborada uma análise comparativa

dos resultados obtidos por meio das abordagens de segmentação baseadas em limiarização de

Wellner (WELLNER, 1993), Corte Normalizado - NCut (SHI; MALIK, 1997), Level Set sem

conhecimento prévio (LI CHENYANG XU; FOX, 2005) - MLS e Active Shape Model - ASM

com incorporação de informação a priori (COOTES et al., 1995). Além disso, os resultados

de todas as abordagens são comparados à segmentação desejada obtida manualmente por um

especialista.

Observe a Figura 41 (d-f) que ilustra a segmentação definida manualmente por um es-

pecialista (ground-truth) como sendo a segmentação ideal. Visualmente, é possı́vel identificar

como melhores resultados em relação à segmentação idealmente sugerida, aquelas representa-

das pela Figura 41 (s-u) e (v-x), obtidas respectivamente com os métodos RLS e FLS. Os piores

resultados são aqueles em que a informação de intensidade dos nı́veis de cinza é determinante

para o resultado final da segmentação, ou seja os ilustrados na Figura 41 (g-i) e (j-l), obtidos

respectivamente com os métodos de limiarização de Wellner e MLS. Como resultado inter-

mediário pode-se observar a segmentação da Figura 41 (m-o) e (p-r), obtidos respectivamente

com os métodos NCut e ASM.

O principal problema da abordagem NCut é o número de segmentos e o número de

imagens que são geradas a partir de cada corte (5 em cada segmentação). Portanto, uma etapa

adicional deve ser definida a fim de identificar automaticamente qual das cinco imagens me-

lhor representa a segmentação ideal, bem como, dependendo do número de segmentos aquele

que descreve a bolha em golfada. O resultado obtido por ASM apresenta a dificuldade em

aproximar-se dos contornos côncavos da bolha, uma vez que as forças externas envolvidas são



99

horizontais, deslocando o contorno verticalmente, mas não progredindo adequadamente para a

concavidade.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

(m) (n) (o)

(p) (q) (r)

(s) (t) (u)

(v) (w) (x)

Figura 41: Resultados da segmentação do escoamento: (a, b e c) Original, (d, e e f) Ground-Truth,
(g, h e i) Limiarização por Wellner, (j, k e l) MLS, (m, n e o) NCut, (p, q e r) ASM, (s, t e u) RLS e
(v, w e x) FLS

Fonte: Autoria própria
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Uma vantagem do método proposto é que a segmentação é realizada em menos i-

terações que os métodos de base. Para o exemplo anterior, foram necessárias 150 iterações,

enquanto que para o método MLS foram necessárias 350 iterações, e para o método ASM 50

iterações. Entretanto, para cada iteração do método ASM o custo computacional é superior aos

métodos FLS e MLS. Assim a abordagem proposta é mais rápida na execução do processo.

A Tabela 7 ilustra o tempo médio computacional para cada método, aplicado a 170

imagens. Os algoritmos são codificados em Matlab (versão R2015b) rodando em Intel Core i3

CPU M370 (2,4 GHz), memória RAM de 4 GB com o Windows 7 Home Basic. Para o método

proposto, a curva inicial é mais próxima ao contorno devido à informação a priori da forma e

de sua localização, necessitando menos iterações para segmentar o alvo.

Tabela 7: Tempo computacional médio para cada método aplicado em 170 imagens
Método Iterações Tempo computacional por

iteração (segundos)
Tempo total
(segundos)

ASM 50 29,37 4.992,90
MLS 350 4,61 783,70

FLS/RLS 150 1,98 336,60
Fonte: Autoria própria.

Os resultados apresentados nas Figuras 42 e 43 ilustram a importância da informação

a priori sobre a forma do objeto alvo no processo de segmentação. Por um lado, a incorporação

de uma forma prévia na segmentação ajuda a evolução da curva ao descartar aqueles pixels com

valores de intensidade semelhantes que não pertencem ao objeto de interesse. No entanto, em

casos em que muitas bolhas dispersas aparecem na imagem, a bolha pode não ser recuperada de

forma correta pelas abordagens de limiarização e MLS; Em especial, as segmentações de ima-

gens do nariz e cauda da bolha (Figura 42 e 43), são piores em comparação com os resultados

da segmentação obtidos com o método proposto RLS e pela sua variante FLS, bem como pelo

ASM. A segmentação por NCut apresenta o problema mencionado anteriormente em relação

ao número de segmentos e o número de imagens necessárias para cada corte, por isso não foi

inserida nestes exemplos.

É possı́vel observar ainda, que o método proposto (ambas as variações), trata eficaz-

mente o problema de objetos com partes faltantes como ilustrado na Figura 42 (s) em que o

formato da bolha de gás é prejudicado pela presença de várias bolhas dispersas acima da bolha

alongada. A Figura 43 (s) apresenta o problema de partes sobrepostas o que também prejudica

a definição do formato correto da cauda da bolha de gás.
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(a) (b) (c) (d) (e) (f)

(g) (h) (i) (j) (k) (l)

(m) (n) (o) (p) (q) (r)

(s) (t) (u) (v) (w) (x)

Figura 42: Resultados da segmentação do nariz das bolhas de gás: (a, g, m e s) Imagem original,
(b, h, n e t) Ground-Truth, (c, i, o e u) MLS, (d, j, p e v) ASM, (e, k, q e w) RLS e (f, l, r e x) FLS

Fonte: Autoria própria

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

(g) (h) (i) (j) (k) (l)

(m) (n) (o) (p) (q) (r)

(s) (t) (u) (v) (w) (x)

Figura 43: Resultados da segmentação da cauda das bolhas de gás: (a, g, m e s) Imagem original,
(b, h, n e t) Ground-Truth, (c, i, o e u) MLS, (d, j, p e v) ASM, (e, k, q e w) RLS e (f, l, r e x) FLS

Fonte: Autoria própria

6.4 AVALIAÇÃO QUANTITATIVA

A seção a seguir é dedicada a avaliação quantitativa dos resultados da segmentação ob-

tidos com a abordagem proposta e suas variações (RLS e FLS) e pelos métodos limiarização de
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Wellner, NCut, MLS e ASM para as imagens do escoamento bifásico. A base de dados utilizada

é constituı́da de 150 imagens, para cada uma das formas ilustrada na Figura 37, totalizando 450

imagens. As imagens ground-truth das bolhas de gás no escoamento bifásio gás-lı́quido são

parte do banco de dados usado em (AMARAL et al., 2013; PIPA et al., 2014) e são escolhidas

conforme discutido nestes documentos.

6.4.1 BASE COM IMAGENS REPRESENTANDO O NARIZ DA BOLHA

Na Tabela 8, as médias para: ı́ndice de F-Measure - precision e recall, Jaccard, DSC,

FPR, FNR e MHD para as imagens do nariz das bolhas de gás são apresentadas. Para calcu-

lar os ı́ndices de precisão e sensibilidade que compõem o ı́ndice F-Measure apenas os pixels

pertencentes à região segmentada que melhor se aproxima do objeto de interesse (nariz bo-

lha) são considerados, especificamente para a abordagem NCut onde há o problema de super-

segmentação. Note-se que a abordagem proposta (FLS) leva a resultados superiores para a mai-

oria das métricas consideradas. Estes números refletem a vantagem de se obter uma informação

a priori sobre o objeto a ser segmentado.

Os resultados obtidos por NCut apresentam os melhores ı́ndices para F-measure, no

entanto, esta vantagem não se confirma nas demais métricas (Jaccard, DSC, FPR e FNR). Por

exemplo, os valores de FPR e FNR indicam que mais pixels foram segmentados e alguns pixels

que realmente compõe o objeto não foram considerados. Ou seja, o maior ı́ndice para FPR

indica que foram segmentados mais pixels do que o necessário para representar a bolha de gás,

em contra partida, FNR mais alto do que as demais abordagens indica que alguns pixels que

pertencem bolha de gás ficaram de fora da segmentação final.

Os três métodos (MLS, FLS e RLS) baseados no Level Set apresentam resultados se-

melhantes. O método proposto FLS pode ser considerado o mais promissor, uma vez que seus

ı́ndices de FPR e FNR são baixos, indicando uma região segmentada de forma mais precisa.

Este resultado confirmado também pelos ı́ndices Jaccard, DSC e MHD.

Os resultados por limiarização confirmam os observados visualmente, ou seja, a seg-

mentação baseada em intensidade não conduz a bons resultados para as imagens do escoamento.

Bem como para ASM, cujos resultados indicam que a segmentação não foi satisfatória.

Portanto, os métodos propostos FLS e RLS apresentam a segmentação da superfı́cie

do nariz da bolha de gás de forma mais similar ao da superfı́cie por ground-truth, apenas alguns

dos pixels estão ausentes. Este fato é confirmado pela menor distância de Hausdorff em relação

a imagem ground-truth.
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Tabela 8: Resultado comparativo conjunto de 150 imagens nariz da bolha de gás
Método F R P Jaccard DSC FPR FNR MHD
FLS 0,737 0,653 0,894 0,622 0,737 0,093 0,566 11,55
RLS 0,703 0,650 0,825 0,571 0,703 0,185 0,512 11,59
ASM 0,679 0,568 0,900 0,536 0,679 0,104 0,788 14,59
MLS 0,702 0,561 0,989 0,559 0,702 0,011 0,855 21,30
Limiar 0,618 0,472 0,956 0,458 0,618 0,046 1,148 35,57
NCut 0,870 0,851 0,897 0,553 0,686 0,223 3,143 11,76

Fonte: Autoria própria.

As curvas ROC para cada método utilizado podem ser acompanhadas na Figura 44.

Conforme ilustrado na curva ROC da Figura 44 é possı́vel observar que a curva confirma os

valores das métricas acima analisadas. Os melhores valores de área sob a Curva ROC são das

abordagens FLS (ROC = 99,3%), ASM (ROC = 98,1%) e RLS (ROC = 94,1). Além disso, a

curva indica que estas abordagens estão mais próxima do ponto ideal ilustrado na Figura 33,

com maior sensibilidade e menor especificidade. Confirmam também a qualidade inferior da

segmentação por limiarização, cuja área sob a curva ROC obteve 72,3% de acerto e encontra-se

bastante afastada do ponto ideal.

Figura 44: Curva ROC, em função da sensibilidade e especificidade, para o nariz das bolhas de
gás. Em azul a curva ROC do FLS, em vermelho curva ROC do RLS, em rosa curva ROC do
ASM, em verde curva ROC do NCut, em azul claro curva ROC do MLS e em azul (à direita) curva
ROC da limirização

Fonte: Autoria própria.
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6.4.2 BASE COM IMAGENS REPRESENTANDO O CORPO DA BOLHA

Na Tabela 9, as médias para: ı́ndice de F-Measure - precision e recall, Jaccard, DSC,

FPR, FNR e MHD para as imagens do corpo das bolhas de gás são apresentadas. Note-se

que todas as abordagens testadas apresentam resultados com ótima qualidade, uma vez que as

imagens do corpo das bolhas de gás são relativamente simples de segmentar, pois não possuem

o rompimento na bolha de gás e as bolhas dispersas, quando presentes, não comprometem a

segmentação final.

Ncut, limiarização e ASM apresentam ı́ndices FPR (NCut) e FRN (NCut, limiarização

e ASM) mais altos que as métricas baseadas em Level Set (ainda assim baixos), podendo ser

considerados resultados aceitáveis, uma vez que em todas as demais métricas os ı́ndices são

admissı́veis.

Tabela 9: Resultado comparativo conjunto de 150 imagens corpo da bolha de gás
Método F R P Jaccard DSC FPR FNR MHD
FLS 0,976 0,995 0,958 0,953 0,976 0,043 0,005 0,207
RLS 0,946 0,963 0,935 0,900 0,946 0,064 0,043 0,702
ASM 0,977 0,958 0,997 0,956 0,977 0,048 0,124 0,787
MLS 0,918 0,893 0,951 0,852 0,918 0,002 0,044 1,240
Limiar 0,932 0,884 0,987 0,875 0,932 0,013 0,129 4,694
NCut 0,964 0,953 0,977 0,750 0,824 0,121 0,620 9,076

Fonte: Autoria própria.

As curvas ROC da Figura 45 ilustram graficamente os resultados para a sensibilidade

e especificidade dos métodos nas imagens do corpo das bolhas de gás. A Figura 45 (azul

canto superior esquerdo e vermelho) da proposta FLS e RLS, respectivamente, obtiveram áreas

superiores a 99,6% de acerto. A curva ROC da Figura 45 (azul canto inferior direito) aponta um

performance menor do método por Limiarização, ainda assim com bons resultados com uma

área de 93,0% de acerto. Com isso, é possı́vel concluir que em imagens onde se observa bom

contraste entre objeto e o fundo, sem presença de ruı́dos e com boa iluminação, até mesmo uma

abordagem considerada simples, conduz a bons resultados.

6.4.3 BASE COM IMAGENS REPRESENTANDO A CAUDA DA BOLHA

Na Tabela 10, as médias para: ı́ndice de F-Measure - precision e recall, Jaccard, DSC,

FPR, FNR e MHD para as imagens da cauda das bolhas de gás são analisadas. Os resultados

obtidos por NCut apresentam os melhores ı́ndices para F-measure, no entanto, esta vantagem

não se confirma nas demais métricas. Este fato está relacionado a presença de bolhas dispersas
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Figura 45: Curva ROC, em função da sensibilidade e especificidade, para o corpo das bolhas de
gás. Em azul a curva ROC do FLS, em vermelho curva ROC do RLS, em rosa curva ROC do
ASM, em verde curva ROC do NCut, em azul claro curva ROC do MLS e em azul (à direita) curva
ROC da limirização

Fonte: Autoria própria.

na cauda, ou seja, os ı́ndices de intensidade semelhantes dificultam a segmentação correta.

Repetidamente, o alto ı́ndice para FPR indica que foram segmentados mais pixels do que o

necessário para representar a cauda. A FNR mais alta do que as demais abordagens, indica que

alguns pixels que pertencem a cauda ficaram de fora da segmentação final, para a abordagem

por NCut.

FLS e RLS obtiveram as melhores acurácias, uma vez que seus ı́ndices de Jaccard,

DSC e MHD são os melhores, indicando uma região segmentada mais semelhante àquela defi-

nida por ground-truth.

Tabela 10: Resultado comparativo conjunto de 150 imagens cauda da bolha de gás
Método F R P Jaccard DSC FPR FNR MHD
FLS 0,909 0,961 0,869 0,835 0,909 0,131 0,040 2,486
RLS 0,874 0,893 0,870 0,778 0,874 0,130 0,125 2,942
ASM 0,859 0,820 0,911 0,755 0,859 0,089 0,213 3,550
MLS 0,790 0,687 0,964 0,685 0,790 0,002 0,514 14,252
Limiar 0,765 0,631 0,999 0,631 0,765 0,001 0,660 22,409
NCut 0,913 0,922 0,909 0,486 0,584 0,195 17,532 24,186

Fonte: Autoria própria.
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A curva ROC da Figura 46 (em azul canto superior esquerdo) para a abordagem pro-

posta FLS obteve uma área de 98,5% de acerto e 96,0% para RLS (em vermelho). A curva

ROC da Figura 44 (em azul canto inferior direito) aponta um desempenho pior para o método

por Limiarização, com área de 91,11% de acerto, além do afastamento do ponto ideal.

Figura 46: Curva ROC, em função da sensibilidade e especificidade, para o cauda das bolhas de
gás. Em azul a curva ROC do FLS, em vermelho curva ROC do RLS, em rosa curva ROC do
ASM, em verde curva ROC do NCut, em azul claro curva ROC do MLS e em azul (à direita) curva
ROC da limiarização

Fonte: Autoria própria.

6.4.4 BASE COM IMAGENS DO ESCOAMENTO PARA DIFERENTES VELOCIDADES
DAS BOLHAS DE GÁS

A Tabela 11 apresenta o ı́ndice F-Measure médio calculado considerando, para cálculo

das medidas de precisão e sensibilidade, apenas os pixels pertencentes à região segmentada que

melhor aproxima o objeto de interesse. Observe que o método Level Set sem conhecimento a

priori e o Active Shape Model conduzem a resultados inferiores aos métodos propostos, prin-

cipalmente no que se refere à precisão P, indicando uma segmentação em que menos pixels

significativos são corretamente classificados. Com relação a sensibilidade R, que representa

a proporção do total de pixels pertencentes ao objeto que foram classificados corretamente, a

segmentação pela abordagem aqui proposta mais uma vez apresenta os melhores resultados em

relação a ambas as abordagens (abordagem variacional - FLS).
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Tabela 11: Resultado comparativo por F-Measure conjunto de 40 imagens (320 imagens), para
diferentes velocidades superficias

JL/JG Active Shape Model Level Set - MLS Abordagem Proposta - FLS
m/s F-measure R P F-measure R P F-measure R P
0.5-0.3 0,7019 0,8992 0,9801 0,7419 0,6673 0,9822 0,9575 0,9288 0,9923
0.5-0.5 0,6867 0,9250 0,9298 0,7592 0,6860 0,9439 0,9733 0,9540 0,9938
0.5-0.7 0,6602 0,9037 0,8483 0,9301 0,8880 0,9349 0,9728 0,9534 0,9833
0.5-1.0 0,6624 0,8655 0,8130 0,9305 0,8834 0,8156 0,9750 0,9538 0,9186

Fonte: Autoria própria.

Estes números refletem o fato de que o método Level Set sem conhecimento a priori

apresenta dificuldades em segmentar objetos quando aplicado em condições de oclusões ou

partes sobrepostas. Já a abordagem Active Shape Model apresenta uma maior restrição a forma,

segmentando além do necessário.

6.4.5 CÁLCULO DAS PROPRIEDADES RELEVANTES DO PADRÃO GOLFADA

As propriedades relevantes de um escoamento podem ser obtidas a partir da identifi-

cação da sua célula unitária. Neste trabalho, uma célula unitária é formada por um conjunto de

imagens (frames) contendo nariz, cauda e corpo.

Após as etapas de classificação e segmentação, o sistema desenvolvido detecta auto-

maticamente o inı́cio e o fim de cada bolha de gás. Para tanto, foram definidos dois pontos,

baseados na representação de linhas e colunas da imagem. Para detectar a entrada e a saı́da da

bolha são consideradas, respectivamente, a última e a primeira coluna da imagem, assim como

ilustrado na Figura 47.

(a) (b) (c)

Figura 47: Identificação das colunas da imagem para representação dos pontos inicial (X) e final
(Y )

Fonte: Autoria própria

Cada vez que o nariz da bolha de gás atravessa o ponto inicial, o sistema grava o

número do quadro em que este evento ocorre, ou seja, é determinada em qual frame a bolha em

análise teve seu inı́cio. A partir daı́, iniciam-se os cálculos dos parâmetros associados, incluindo
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área, comprimento, velocidade da bolha de gás, entre outros, até que a cauda do mesmo atinja

o ponto final, determinando a finalização da célula unitária.

Considere como exemplo a Figura 47. Quando a bolha de gás é identificada ao atraves-

sar o ponto inicial (Figura 47 (a)) é armazenada a coluna em que se encontra o primeiro pixel

que representa a bolha. Este mesmo procedimento é realizado no último quadro (Figura 47 (b))

em que é possı́vel visualizar o nariz da bolha e, a partir da diferença entre as duas colunas,

pode ser calculada a distância que a bolha percorre em média. Considere que X e Y denotam as

colunas armazenadas. Para a velocidade da bolha JG a distância obtida é dividida pelo número

de quadros contados neste intervalo.

Nos quadros seguintes, é considerada somente a quantidade de colunas da distância

para obter os valores acumulados das áreas da bolha e do pistão de lı́quido. Para dar continui-

dade ao cálculo dos valores do pistão de lı́quido, o sistema continua acumulando seus valores

até a chegada da nova bolha de gás, conforme definição de célula unitária (WALLIS, 1969).

Os cálculos realizados após a identificação de cada célula unitária, pela segmentação e

representação por imagens binárias, foram baseados nos estudos do Capı́tulo 2. Dentre elas, as

principais foram: cálculo da área AG (média) das bolhas de gás (Equações 15, 20 e 25) e a partir

dela, volume VG das bolhas de gás (Equação 13) e comprimento LB, velocidade das bolhas

de gás JG (Equação 11) e velocidade da mistura J (Equação 11). Esta etapa pode ser realizada

em consequência da simplificação gerada pela segmentação, considerando nas imagens binárias

resultantes, 1 para bolha e 0 para lı́quido.

A Figura 48 mostra o comportamento da velocidade da bolha com o aumento da ve-

locidade superficial do gás em uma condição de velocidade superficial do lı́quido constante. É

possı́vel observar que a velocidade da bolha aumenta à medida que há um crescimento de JG.

Tal fenômeno ocorre devido ao aumento de bolhas dispersas no escoamento.

Os resultados de velocidade da bolha, obtidos nos experimentos, foram comparados

ao modelo de fluxo horizontal de Bendiksen (BENDIKSEN, 1984). A Tabela 12 compara os

resultados da velocidade J para a abordagem proposta FLS e para o modelo de fluxo hori-

zontal de Bendiksen. Na Figura 49 pode-se observar os resultados graficamente, tais valores

mostraram-se bastante satisfatórios, em que o desvio padrão médio foi de 0,13m/s.

A Figura 50 exemplifica os resultados obtidos sobre os parâmetros associados ao com-

primento do gás e do pistão de lı́quido obtidos pelo FLS, os valores foram comparados aos

obtidos pelo sensor wire-mesh (SILVA et al., 2007) e podem ser observados também na Fi-

gura 51 para a velocidade média das bolhas de gás.
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Figura 48: Gráfico do aumento da velocidade da bolha conforme aumenta a velocidade superficial
do gás

Fonte: Autoria própria

Tabela 12: Resultado comparativo do cálculo da velocidade da mistura (J = JL + JG) para a meto-
dologia proposta e para Bendiksen (BENDIKSEN, 1984).

JL− JG Bendiksen Level Set
05-03 0,95 0,91
05-05 1,19 1,04
05-07 1,46 1,23
07-03 1,20 1,07
07-05 1,44 1,38
07-07 1,69 1,46
07-10 2,11 1,71

Fonte: Autoria própria.

Observa-se que as medidas obtidas através da segmentação por FLS são bastante pre-

cisas em relação aos valores obtidos a partir da correlação de Bendiksen, bem como, aos resul-

tados obtidos pelo sensor wire-mesh para a velocidade média das bolhas de gás.

6.5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste capı́tulo foram detalhados os resultados experimentais elaborados a partir da

abordagem proposta (FLS e RLS). Pode-se comprovar a eficiência da abordagem em ambas

as variações FLS e RLS, quando comparada às quatro abordagens amplamente utilizadas em

problemas de segmentação, bem como ao resultado esperado definido por um especialista.
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Figura 49: Gráfico comparativo da velocidade da mistura J

Fonte: Autoria própria

Figura 50: Gráfico comparativo do comprimento da bolha de gás e do pistão de lı́quido

Fonte: Autoria própria

A abordagem FLS mostrou-se eficiente ao segmentar as bolhas de gás do escoamento

bifásico gás-lı́quido em golfadas, especificamente em se tratando da variação do modelo de

forma da cauda das bolhas de gás. Também comprovou sua acurácia ao tratar os problemas de

bolhas dispersas, sobrepostas ou não a célula unitária. Os resultados sugerem que o método

proposto pode ser utilizado para fornecer informações complementares às obtidas com os equi-
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Figura 51: Gráfico comparativo da velocidade da bolha de gás

Fonte: Autoria própria

pamentos normalmente utilizados na medição das propriedades do escoamento.

A abordagem RLS obteve os melhores ı́ndices para a maioria das métricas analisadas,

quando aplicado a imagens que possuem o alvo com a mesma forma e pose, como nos exem-

plos ilustrados da base HTZ. Os resultados promissores sugerem que a abordagem proposta

pode ser utilizada em diferentes problemas de segmentação, inclusive quando há ocorrência de

sobreposições ou até mesmo quando partes do objeto alvo não são visı́veis.

A classificação das imagens também se mostrou eficiente ao classificar corretamente

conforme as três classes pré-definidas: nariz, corpo e cauda. A criação do vocabulário visual

BOW, por meio do descritor SURF e posterior agrupamento por k−means resultou nos altos

ı́ndices de acerto do classificador SVM o qual garantiu uma identificação correta da forma para

cada nova imagem lida.

No próximo capı́tulo será descrito as conclusões e perspectivas de trabalhos futuros.
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7 CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Neste capı́tulo são apresentadas as conclusões mais relevantes resultantes do estudo

realizado, suas limitações, além de algumas sugestões para desenvolvimento de trabalhos futu-

ros.

7.1 CONCLUSÕES

A eficiência nos processos industriais que envolvem os escoamentos multifásicos, bem

como a garantia de segurança de seus equipamentos, tem levado pesquisadores de diversas áreas

de atuação, a desenvolver sistemas e equipamentos para a correta definição de propriedades

importantes que representam o comportamento dos fluidos no escoamento. Apesar da vasta

gama de equipamentos já desenvolvidos com objetivo de extrair os valores dessas propriedades,

o desenvolvimento de um sistema computacional que possa servir de apoio para a validação

e/ou calibração destes equipamentos se faz necessário.

Neste sentido, este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de uma metodologia

baseada em processamento de imagens para identificar as bolhas de gás presentes em imagens

do escoamento bifásico gás-lı́quido horizontal em golfadas.

Para tanto, uma nova abordagem baseada em conhecimento a priori da forma e repre-

sentações Level Set foi desenvolvida, com ênfase na definição de uma nova função de velocidade

de extensão baseada no treinamento da forma, com duas variações: forma restrita (RLS) ou

forma livre (FLS). No método RLS, a função velocidade, representada pela forma previamente

conhecida e definida, irá conduzir à evolução da curva de nı́vel zero do Level Set em função

do gradiente da imagem e da forma, impondo uma restrição a evolução da curva pela diferença

entre a forma treinada e a forma que se está procurando. Na variação do método FLS, a função

velocidade é representada pela forma e inserida como curva inicial, entretanto, a evolução da

curva de nı́vel zero é livre a partir da forma inicial.

O método RLS é executado em quatro etapas: i) obtenção do formato médio do objeto
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aplicando o PDM; ii) dada uma nova imagem; iii) posicionamento do marcador (forma) dentro

ou fora da região a ser segmentada e iv) evoluir o marcador até reduzir a função de velocidade

para próximo de zero, condicionando esta velocidade a velocidade de extensão imposta pela

restrição da forma.

O método FLS é executado de forma semelhante ao RLS, ou seja, definição da forma

média pelo PDM, definição da forma como marcador inicial e evolução da curva de Level Set.

Neste caso, não há restrição imposta pela velocidade de extensão, o valor de φ f é definido

exclusivamente por φi.

A grande vantagem da abordagem proposta está relacionada à capacidade de segmentar

tanto imagens do escoamento bifásico como imagens que possuam forma e pose previamente

conhecidas. Além disso, os resultados comprovaram a capacidade do método de segmentar

objeto com partes sobrepostas ou que apresentam oclusões, bem como quando há pequenas

variações no formato do objeto.

A robustez e eficiência da abordagem RLS e FLS foram apresentadas no Capı́tulo 5 na

base de dados HTZ e no Capı́tulo 6 em imagens de escoamento bifásico gás-lı́quido, juntamente

com avaliações quantitativas dos resultados da segmentação, que foram relatadas nas Tabelas

3, 4, 5, 8, 9, 10, 11 e 12. Ambos os resultados qualitativos e quantitativos confirmam o bom

desempenho do algoritmo proposto (RLS e FLS).

Foram ilustrados alguns exemplos cujos resultados compravam a necessidade de co-

nhecimento prévio do objeto no processo de segmentação. As curvas ROC sugerem para ambos

os conjuntos de dados, que o método aqui proposto pode ser considerado vantajoso quando

comparado tanto com as abordagens de base (ASM e MLS), quanto com as abordagens tradici-

onal (Limiarização) e atual (Graph Cut). Uma vantagem a ser considerada está relacionada ao

fato do método poder ser utilizado de duas formas: com evolução restrita ou livre da curva de

nı́vel zero. O que não se observa nas demais abordagens, sugerindo que o método aqui proposto

poderá ser utilizado num número amplo de problemas de segmentação.

Com relação ao problema de bolhas dispersas em meio lı́quido das imagens do escoa-

mento, as quais estão relacionadas às intensidades dos seus nı́veis de cinza, a segmentação pelo

método proposto FLS foi superior às demais abordagens comparadas, mostrando-se promis-

sora. Com efeito, a maior parte dos problemas de oclusão e/ou sobreposição é resolvida. Além

disso, os bons resultados obtidos na segmentação da base HTZ, sugerem que o método proposto

RLS pode ser aplicado para segmentar outras bases de dados, como em imagens médicas por

exemplo.
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O método proposto foi aplicado no desenvolvimento de um sistema computacional

para o escoamento bifásico em golfadas, de forma a identificar e calcular propriedades das

células unitárias representadas por um conjunto de imagens. O sistema contou com uma fase de

reconhecimento de padrões que identifica as três formas que compõe a bolha em golfada: nariz,

corpo e cauda. Para esta etapa, o sistema desenvolvido utilizou a criação do vocabulário visual,

ou BOW, para extrair as caracterı́sticas que diferenciaram cada padrão, por meio do descritor

de caracterı́sticas de pontos SURF. Então, a aplicação de k−means sobre os descritores gerou

agrupamentos com as caracterı́sticas semelhantes. Finalmente, aplicando o classificador SVM

as imagens puderam ser corretamente categorizadas, o que pôde ser comprovado pelos altos

ı́ndices de acerto apresentados na matriz de confusão.

Com isso, foi possı́vel desenvolver um software que classifica as imagens do esco-

amento bifásico dentre as três partes que a compõem, obter a forma correta de cada parte,

segmentar a imagem pelo método proposto FLS para finalmente fornecer os valores médios

das propriedades acima citadas. A construção da célula unitária possibilitou o cálculo das pro-

priedades relevantes do escoamento e foram comparados através do modelo matemático de

Bendkisen, bem como pelo sensor Wire-Mesh, validando a técnica.

A aplicação do método desenvolvido visou o acompanhamento e a validação dos

instrumentos de medição de fração de lı́quido e gás utilizados pelo Laboratório de Ciências

Térmicas - LACIT da UTFPR, de modo que o operador do sistema tivesse acesso às informações

das caracterı́sticas do padrão golfadas.

Finalmente, o trabalho desenvolvido nessa tese resultou em uma plataforma de ensaio

para o processamento e análise de imagens do escoamento bifásico horizontal em golfadas,

possibilitando o acompanhamento e validação dos instrumentos de medição de fração de lı́quido

e gás, tal qual utilizado em conjunto com o sensor Wire-Mesh. O sistema, portanto, poderá ser

empregado na calibração e/ou validação de outros equipamentos que medem as propriedades

do escoamento, inclusive em outras representações do escoamento tais como, em tubulações

verticais e inclinadas.

Também contou com a criação de uma base de imagens com as informações de vali-

dação que poderão ser úteis para o apoio a novas pesquisas na área de escoamento multifásico.

Bem como, como resultado desse trabalho, uma abordagem de segmentação genérica que irá

contribuir na segmentação de outras bases de dados com objetos que possuam forma e pose

previamente conhecidos.
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7.2 LIMITAÇÕES DO PRESENTE ESTUDO

Algumas limitações foram observadas durante o desenvolvimento deste trabalho e

relacionam-se as seguintes questões:

• O sistema desenvolvido ficará restrito a utilização em laboratórios experimentais, uma

vez que para aquisição das imagens do escoamento a tubulação deve ser transparente;

• Em relação à aquisição das imagens, para obtenção de imagens com boa resolução é

necessário um número alto de frames. Consequentemente, o processo desde aquisição

até o cálculo das propriedades relevantes das bolhas em golfada torna-se dispendioso e

lento.

• A aplicação em outras bases de dados de imagens fica sujeita ao processo de reconheci-

mento do objeto para que a curva inicial da forma seja inserida automaticamente.

• O método aqui proposto não trata o problema de rotação dos objetos, neste caso, poderá

comprometer a segmentação final.

7.3 TRABALHOS FUTUROS

A seguir, são apresentadas algumas sugestões para elaboração de futuros trabalhos:

• Nas imagens do escoamento o sistema é todo automático, uma vez que o treinamento

da forma resultou em um conjunto de coordenadas que posicionaram a curva inicial so-

bre a bolha de gás. Entretanto, para a base de dados HT Z a inserção da curva inicial

foi manual. Consequentemente, um sistema de reconhecimento de objetos precisará ser

implementado a fim de resolver esta questão.

• Os bons resultados obtidos pelo método proposto nas imagens do escoamento horizontal

sugerem que tal método poderá ser aplicado em imagens do escoamento vertical, neste

caso, novos experimentos serão necessários a fim de confirmar sua aplicabilidade.

• O método Level Set pode ser aplicado para a reconstrução 3D de imagens, esta extensão

auxiliará na visualização do comportamento dos fluidos no fluxo.

• O desenvolvimento de um mecanismo que permita a rotação da forma, a fim de segmentar

objeto com rotações diferentes daquela gerada pelo treinamento da forma.
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• Aplicar o método proposto em imagens médicas, área de grande interesse da comunidade

cientı́fica.
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PRASSER, H.; BöTTGER, A.; ZSCHAU, J. A new electrode-mesh to-
mograph for gas-liquid flows. Flow Measurement and Instrumenta-
tion, v. 9, n. 2, p. 111 – 119, 1998. ISSN 0955-5986. Disponı́vel em:
<http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0955598698000156>.

QIN, X. et al. Adaptive shape prior constrained level sets for bladder mr image segmentation.
Biomedical and Health Informatics, IEEE Journal of, v. 18, n. 5, p. 1707–1716, Sept 2014.
ISSN 2168-2194.
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APÊNDICE A -- CIRCUITO PARA AQUISIÇÃO DAS IMAGENS DA BASE DE
TESTES

As imagens utilizadas nos experimentos deste trabalho foram adquiridas no LACIT -

Laboratório de Ciências Térmicas - da Universidade Tecnológica Federal do Paraná, campus

Curitiba. O circuito utilizado é ilustrado na Figura 52.
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Figura 52: Circuito experimental de escoamentos bifásicos do Laboratório de Escoamento de Flui-
dos da UTFPR
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APÊNDICE B -- CÁLCULO DA DERIVADA GÂTEAUX E FUNÇÃO DIRAC

Ao cálculo das variações, a derivada Gâteaux da funcional ε na Equação 49 pode ser

escrita por:

∂ε

∂φ
=−µ[∆φ −div(

∇φ

|∇φ |
)]−λδ (φ)div(g

∇φ

|∇φ |
)− vgδ (φ) (56)

em que ∂ é o operador Laplaciano. Portanto, a função φ que minimiza esta funcional, satisfaz

a equação Euler-Lagrangeana ∂ε

∂φ
= 0. O processo de descida mais ı́ngreme para a minimização

da funcional é o seguinte fluxo do gradiente:

∂φ

∂ t
= µ[∆φ −div(

∇φ

|∇φ |
)]+λδ (φ)div(g

∇φ

|∇φ |
)− vgδ (φ) (57)

Este fluxo do gradiente é a equação de evolução do Level Set proposto em Li e cola-

boradores (2005). O segundo e o terceiro termo do lado direito correspondem aos fluxos de

gradiente da energia funcional λLg(φ) e vAg(φ) respectivamente e são responsáveis por dirigir

a curva de nı́vel zero na direção dos limites do objeto (LI CHENYANG XU; FOX, 2005).

A função Dirac δ (x) na Equação 57 é suavizada pela função δε(x) definida por:

δε(x) =

{
0 se, |x|> ε

1
2ε
[1+ cos(πx

ε
)] se, |x| ≤ ε.

}
(58)

Todas as derivadas parciais espaciais ∂φ

∂x e ∂φ

∂y são aproximadas pela diferença central,

e a derivada parcial temporal ∂φ

∂ t é aproximada pela diferença para a frente. A aproximação da

Equação 57 pelo esquema de diferença acima pode ser simplesmente escrita por:

φ
k+1
i, j −φ k

i, j

τ
= L(φ k

i, j) (59)

em que φi, j é a aproximação do lado direito da Equação 57 pelo regime de diferença espacial

acima. A equação diferença 59 pode ser expressa com a seguinte iteração:
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φ
k+1
i, j = φ

k
i, j + τL(φ k

i, j) (60)
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