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Resumo

Sistema de informac&o avancado de caracterizacdo de blocos de marmore por tratamento de imagens

Fraturas e diaclases designa-se qualquer rutura de um macigo rochoso na qual ndo se
verifica deslocamento aprecidvel de um bordo em relacdo ou outro. As fissuras
macroscopicas distinguem-se das diaclases por ndo se apresentarem dispostas com
regularidade, sendo em regra o seu desenvolvimento pequeno e a forma irregular. E
frequente estas microfissuras s6 serem observaveis quando se fratura o material rochoso.
Em oposic¢éo as diaclases, designa-se por falha, uma fratura em que houve deslocamento
ao longo da superficie de rotura, no decurso da historia geoldgica.

A solucdo para os problemas de mecénica das rochas implica o conhecimento:

1.

2.
3.
4.

Da deformabilidade dos macicos rochosos, isto é, das relaces entre forcas e
deformacoes;

Da resisténcia dos macicos, ou seja, das condi¢cdes que determinam a sua rutura;
Do estado de tens&o inicial, a que se encontra submetido 0 macigo;

Dos estados de tensdo que se desenvolvem nos macicos em virtude das
solicitacdes aplicadas, entre as quais divididas a percolagéo.

N&o existindo ainda solugdes completas que substituam por completamente o perito,
pretende-se criar um sistema que manipule as imagens enviadas para uma tomada de
decisdo, de forma a simplificar o trabalho do perito.
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Abstract

Advanced Image Marble Block Characterization Information System

Fractures and diaclases are any rupture of a rock mass in which there is no appreciable
displacement from one edge to the other. Macroscopic clefts are distinguished from
diaclases because they are not regularly arranged, and as a rule their small development
and irregular shape. Often these micro cracks are only observable when fracturing the
rocky material. In opposition to diaclases, it is called a failure, a fracture in which there
was displacement along the rupture surface during the course of geological history.

The solution to the problems of rock mechanics implies the knowledge:

1.

2.
3.
4.

The deformability of rock masses, that is, the relationships between forces and
deformations;

The strength of the massifs, the conditions that determine their breakdown;

From the initial state of detention to which the massif is subjected,

The states of detention that develop in the massifs due to the requests applied,
including divided into percolation.

Although there are no complete solutions that completely replace the expert, it is intended
to create a system that manipulates the images sent for decision making, in order to
simplify the expert's work.
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1. Introducao

“A Rocha ou material rochoso é o material entre as superficies de compartimentacao de
um macico rochoso, isto é, o material dos blocos, completamente separados ou ndo, que
essas superficies determinam. O material rochoso nédo é continuo apresentando em regra,
além de fraturas macroscopicas e falhas, fraturas microscépicas e poros. Designamos as
fraturas da rocha por fissuras e genericamente, por intersticios as fissuras e 0s poros.”
(Rocha 2013)

Fraturas e diaclases designa-se qualquer rutura de um macico rochoso na qual ndo se
verifica deslocamento aprecidvel de um bordo em relacdo ou outro. As fissuras
macroscopicas distinguem-se das diaclases por ndo se apresentarem dispostas com
regularidade, sendo em regra o seu desenvolvimento pequeno e a forma irregular. E
frequente estas microfissuras sé serem observaveis quando se fratura o material rochoso.
Em oposic¢do as diaclases, designa-se por falha, uma fratura em que houve deslocamento
ao longo da superficie de rotura, no decurso da historia geoldgica.

As diaclases podem ocorrer perfeitamente fechadas ou abertas. No caso de serem abertas
podem encontrar-se preenchidas por ar, agua, minerais diversos como quartzo, calcite e
dolomite, ou materiais granulares, mais ou menos argilosos. A grandeza da abertura e a
natureza do enchimento influencia muito a deformabilidade e a resisténcia ao corte dos
macic¢os, assim como as condicdes de circulacdo da agua.

Nas diaclases sem enchimento, interessa considerar a rugosidade das paredes das
diaclases, pois neste caso a resisténcia ao corte é muito influenciada pelo parametro em
consideracao.

As microfissuras tém em regra uma influéncia menos marcada do que as diaclases na
deformabilidade e na resisténcia dos maci¢os rochosos. As microfissuras e 0S poros
ocorrem mesmo nas rochas mais compactas, influenciando acentuadamente as suas
propriedades, em particular as propriedades mecanicas e a permeabilidade.

As falhas das rochas podem ter grande influéncia na deformabilidade e na resisténcia dos
macicos rochosos. As falhas podem originar o aparecimento de familias de diaclases ou
de superficies de clivagem com atitudes associadas as falhas. Em regra, as falhas originam
a perturbacdo e a destruicdo do macigo na sua vizinhanca.
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1. Introducao

A solucdo para os problemas de mecénica das rochas implica o conhecimento:

1.

2.
3.
4.

Da deformabilidade dos macigos rochosos, isto é, das relacdes entre forcas e
deformacoes;

Da resisténcia dos macicos, ou seja, das condigdes que determinam a sua rutura;
Do estado de tens&o inicial, a que se encontra submetido 0 macico;

Dos estados de tensdo que se desenvolvem nos macicos em virtude das
solicitacOes aplicadas, entre as quais divididas a percolacao.

Para conhecer estes problemas pode-se recorrer a modelos reoldgicos que simulam o0s
diversos comportamentos das rochas quando solicitados por tenses. Também por ensaios
tais como o ensaio de carga na superficie, o ensaio em fenda aberta no macico, ensaio
com dilatometro, ensaio de fluéncia, ensaio triaxial, ensaio de corte...

Né&o existindo ainda solu¢Ges completas que substituam por completo o perito, pretende-
se criar um sistema capaz de o fazer autonomamente. Analisando e avaliando as amostras
enviadas para uma tomada de decis&o.

1.1. Estrutura da Tese

Capitulo 2: Estado da arte e descricéo dos algoritmos - Descri¢ao de detecdo
de descontinuidades e algoritmos usados para a dete¢do de contornos, exemplos
de uso pratico dos algoritmos e a sua aplicagao/utilidade no contexto da vida real;

Capitulo 3: Apresentagdo do trabalho, pseudocodigo e demonstracdo do
programa - Descricdo do trabalho prético e demonstracdo do software.

Capitulo 4: Avaliacdo e comparacdo de resultados - Avaliacdo de entradas
diferentes comparacéo de resultados e andlise de performance.

Capitulo 5: Conclusao, trabalhos futuros e melhoramentos
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2. Estado da Arte

2.1. Detecao de descontinuidades

A detecdo de contornos inclui uma variedade de meétodos mateméticos que visam
identificar pontos numa imagem digital na qual o brilho da imagem muda acentuadamente
ou, mais formalmente, tem descontinuidades, como descrito por (Lindeberg 1998). Os
pontos nos quais o brilho da imagem muda drasticamente sdo tipicamente organizados
num conjunto de segmentos de linhas curvas chamados de arestas. O mesmo problema
de encontrar descontinuidades em sinais unidimensionais é conhecido como detecdo de
passos e o problema de encontrar descontinuidades de sinais ao longo do tempo é
conhecido como detecdo de alteragbes. A detecdo de contornos é uma ferramenta
fundamental no processamento de imagens, visdo de maquina e visdo computacional,
particularmente nas areas de detecdo de recursos e extracao de recursos.

O objetivo de detetar mudancas acentuadas no brilho da imagem € capturar eventos
importantes e mudancas nas propriedades do mundo. Pode ser demonstrado que, sob
suposicdes bastante gerais para um modelo de formacéo de imagem, as descontinuidades
no brilho da imagem provavelmente corresponderao a:

1. Descontinuidades em profundidade;

2. Descontinuidades na orientagdo da superficie;
3. Mudangas nas propriedades do material;

4. Variagoes na iluminacgdo da cena.

No caso ideal, o resultado da aplicacdo de um detetor de contornos a uma imagem pode
levar a um conjunto de curvas ligadas que indicam os limites dos objetos, os limites das
marcas de superficie e as curvas que correspondem as descontinuidades na orientacao da
superficie. Assim, aplicar um algoritmo de detecdo de contornos numa imagem pode
reduzir significativamente a quantidade de dados a serem processados, e, portanto, filtrar
informagdes que possam ser consideradas menos relevantes, preservando as importantes
propriedades estruturais de uma imagem. Se a etapa de detecdo de contornos for bem-
sucedida, a tarefa subsequente de interpretar o contetdo da informacgdo na imagem
original pode, portanto, ser substancialmente simplificada. No entanto, nem sempre é
possivel obter essas margens ideais a partir de imagens da vida real de complexidade
moderada.

Contornos extraidos de imagens nao-triviais sdo frequentemente dificultados pela
fragmentacdo, o que significa que as curvas de contornos ndo estdo ligadas, segmentos de
contornos ausentes e contornos falsos ndo correspondem a fenémenos interessantes na
imagem - complicando assim a tarefa subsequente de interpretar os dados da imagem.
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2. Estado da Arte

A detecdo de contornos é uma das etapas fundamentais no processamento de imagens,
analise de imagens, reconhecimento de padrGes de imagem e técnicas de visdo
computacional.

Os contornos extraidos de uma imagem bidimensional de uma cena tridimensional podem
ser classificados como dependentes ou independentes dependendo do ponto de vista. Um
contorno independente do ponto de vista geralmente reflete as propriedades inerentes dos
objetos tridimensionais, como as marcas de superficie e a forma da superficie. Uma aresta
dependente do ponto de vista pode mudar a medida que o ponto de vista muda e,
normalmente, reflete a geometria da cena, como objetos eclodindo-se um ao outro.

Uma aresta tipica pode, por exemplo, ser a fronteira entre um bloco de cor vermelha e um
bloco de amarelo. Em contraste, uma linha (como pode ser extraida por um detetor de
relevo) pode ser um pequeno numero de pixéis de uma cor diferente em um fundo de
outra maneira inalteravel. Para uma linha, normalmente pode haver uma borda em cada
lado da linha.

Embora certas literaturas considerem a detecdo de contornos de degraus ideais, 0S
contornos obtidos em imagens naturais geralmente ndo séo de todo contornos de degrau
ideais. Em vez disso, eles sdo normalmente afetados por um ou varios dos seguintes
efeitos:

1. Desfoco causado por uma funcdo finita de profundidade de campo e de ponto
finito.

2. Desfoco penumbral causado por sombras criadas por fontes de luz de raio
diferente de zero.

3. Sombras em um objeto suave

Em algumas abordagens foram usados contornos de degrau gaussiano suavizado (uma
funcéo de erro) como a extensdo mais simples do modelo de contornos de degrau ideal
para modelar os efeitos de desfoco de contorno em aplicacGes praticas.

Existem muitos métodos para detecdo de contornos, mas a maioria deles pode ser
agrupado em duas categorias, baseada em pesquisa e baseada em cruzamento zero. Os
métodos baseados em pesquisa detetam contornos calculando primeiro uma medida da
forca do contorno, geralmente uma expressdo derivada de primeira ordem, como a
magnitude do gradiente, e pesquisando os maximos direcionais locais da magnitude do
gradiente usando uma estimativa calculada da orientacdo local do contorno, geralmente a
direcdo do gradiente. Os métodos baseados em cruzamento de zero pesquisam
cruzamentos de zero numa expressao derivada de segunda ordem calculada a partir da
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2. Estado da Arte

imagem a fim de encontrar contornos, geralmente o operador Laplaciano ou o0s
cruzamentos de zero de uma expressdo diferencial ndo linear. Como etapa de pré-
processamento para a detecdo de contornos, quase sempre € aplicado um estagio de
suavizacdo, geralmente suavizacdo gaussiana (reducdo de ruido).

Os métodos de detecdo de contornos que foram publicados diferem principalmente nos
tipos de filtros de suavizagéo aplicados e na maneira como as medidas da resisténcia de
contornos sdo calculadas. Como muitos métodos de detecdo de contornos dependem do
calculo de gradientes da imagem, eles também diferem nos tipos de filtros usados para
calcular as estimativas de gradiente nas direcdes x e y.

2.2. Canny Edge

O Canny Edge é um algoritmo de detecdo de contornos introduzido por Canny J. em
(Canny 1986) que extrai informacdes estruturais Uteis de diferentes objetos obtidos com
0 objetivo de reduzir drasticamente a quantidade de dados a serem processados.

Este detetor de contornos, Canny, é amplamente utilizado em visdo computacional para
localizar mudancas de intensidade acentuadas e encontrar limites de objetos numa
imagem. O detetor Canny classifica um pixel como um limite se a magnitude do gradiente
do pixel atual for maior que a dos pixels em ambos os lados na dire¢cdo da mudanca de
intensidade maxima. Os critérios gerais para a detecdo de um contorno consistem em:

1. Baixa taxa de erro, a detecdo deve apresentar com precisdo o maximo de
contornos possiveis;

2. O ponto do contorno detetado pelo operador deve localizar com precisao o centro
do contorno.

3. O contorno sé deve ser identificado uma vez, quando possivel, e o ruido da
imagem nao deve criar contornos falsos.

Para satisfazer esses requisitos, Canny usou o calculo das varia¢Bes - uma técnica que
encontra a funcdo que otimiza um dado funcional. A funcao ideal no detetor de Canny é
descrita pela soma de quatro termos exponenciais, mas pode ser aproximada pela primeira
derivada de um gaussiano.

Entre os métodos de detecdo de contornos desenvolvidos até agora, o algoritmo de
detecdo de Canny é um dos métodos estritamente mais bem definido que fornece uma
detecdo boa e confiavel, devido a sua otimizag&o para atender aos trés critérios de detecdo
de contornos e a simplicidade do processo de implementacdo, este tornou-se um dos
algoritmos mais populares para detecdo de contornos devido a esses aspetos.
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2.2.1. Processo da detecao

1.

2.

Reducdo de ruido: Como a detecdo de contornos é suscetivel ao ruido, é
necessario remover o ruido na imagem usando um filtro gaussiano 5x5.

Procurar a intensidade do gradiente da imagem: Apo0s a reducdo do ruido a
imagem ¢ filtrada com o Sobel Kernel (Irwin 2014) em ambas as direcdes

(horizontal e vertical) para obter a primeira derivada na direcdo horizontal (Gx) e

na direcdo vertical (Gy). A partir dessas duas imagens podemos encontrar o
gradiente e a direcdo do contorno para cada pixel da seguinte maneira:

Edge_Gradient(G) = ’G,? + G§

G
Angle(0) = tan™?! (73/)

A direcdo do gradiente é sempre perpendicular aos contornos.

3.

Supressao: Apos obter a magnitude e a direcdo do gradiente, é feita uma pesquisa
completa na imagem para remover os pixels indesejados que ndo constituam um
contorno.

Limite de histerese: Esta fase decide quais os contornos validos. Para isso, é
necessario especificar dois valores, minVal e maxVal. Todos os contornos com
gradiente de intensidade superior a maxVal serdo aceites e 0s abaixo de minVal
ndo serdo considerados um contorno valido. Os que se encontram entre os dois
valores sdo contornos classificados ou ndo-contornos com base na sua ligacéo. Se
estiverem ligados a pixels "seguros™, sdo considerados parte dos contornos. Caso
contrério, serdo descartados.

2.2.2. Parametros

O algoritmo Canny contém varios parametros aplicaveis, que podem afetar a duracéo de
processamento e a eficiéncia do algoritmo.

1.

O tamanho do filtro gaussiano: O filtro de suavizagdo usado no primeiro estagio
afeta diretamente os resultados do algoritmo de Canny. Filtros menos agressivos
causam mais foco e permitem assim a detecdo de linhas pequenas e mais nitidas.
Um filtro agressivo pelo contrario, causa menos nitidez, distorcendo o valor de
um determinado pixel numa area maior da imagem. Areas de desfoco maiores sdo
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mais Uteis para detetar contornos maiores e mais suaves, por exemplo, o contorno
de um arco-iris.

2. Limites de histerese: O uso de dois limites com histerese permite mais
flexibilidade do que numa abordagem com um Gnico limite. Um limite elevado
pode perder informac6es relevantes, por outro lado, um limite demasiado reduzido
ird identificar incorretamente informacdes irrelevantes (como ruido) sendo
importantes. E impossivel fornecer um limite universal que funcione bem em
todos os casos e sendo ainda ndo ha uma abordagem experimentada e testada para
resolver este problema.

2.2.3. Areas de utilizagdo

O algoritmo Canny Edge é adaptavel a varios envolventes. Os seus parametros
possibilitam que seja adaptado para o reconhecimento de contornos com diferentes
caracteristicas, dependendo dos requisitos especificos de uma determinada
implementacéo.

No artigo original de Canny em (Canny 1986), a derivacdo do filtro 6timo levou a um
filtro de "Resposta de Impulso Finito", que pode ser demorado para calcular no dominio
espacial se a quantidade de suavizagdo necessaria for relevante (o filtro tera um grande
suporte espacial nesse caso). Por este motivo, € frequentemente sugerido usar a forma de
resposta ao impulso infinito de Rachid Deriche do filtro de Canny (o detector de Canny-
Deriche), que é recursivo, e que pode ser calculado em um periodo curto e fixo para
qualquer quantidade desejada de suavizacdo. A segunda forma é adequada para
implementagdes em tempo real em FPGAs* ou DSPs?, ou em PCs muito rapidos. Neste
contexto, a implementacdo recursiva inicial do operador Canny ndo fornece uma boa
aproximacdo da simetria rotacional e, portanto, fornece um viés para as margens
horizontais e verticais.

! Field-programmable gate array
2 Digital Signal Processor
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2.2.4. Exemplos Praticos

Figura 1 - Original Figura 2 - Processada com Canny Edge
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2. Estado da Arte
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Nas figuras anteriores observamos a aplicacdo e transformacao real do algoritmo Canny
Edge, este comega por aceitar uma imagem "original”, esta é sujeita a um filtro de tons
de cinzento prévio para eliminar o ruido e suavizar os pixeis, este filtro transforma a
imagem em escalas de cinzento para simplificar o seu processamento posterior com o
atual algoritmo de Canny Edge. Apo0s isso, 0 algoritmo faz uma pesquisa por pixéis
vizinhos usando parametros de “"thresholdl e threshold2 [Limite de histerese]”, esses
parametros sdo usados para determinar se um contorno é valido ou ndo baseado na sua
diferenca, no caso de ser valido e constituir um contorno, este € adicionado a lista do
resultado que representara um pixel na sua localizagdo de descoberta. O resultado final
da aplicacdo do algoritmo pode ser observado em "Processada com Canny Edge", que
apos ter o mapa dos contornos a imagem é refeita apenas com os contornos encontrados,
e tudo o resto é descartado.
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2. Estado da Arte

2.3. Filtro Sobel

Sobel € um operador discreto de diferenciacdo (Irwin 2014), que calcula uma
aproximacéo do gradiente de uma funcdo de intensidade de imagem.

“O filtro Sobel calcula o gradiente da intensidade da imagem em cada ponto, dando a
direcdo da maior variacdo de claro para escuro, e a quantidade de variacdo nessa direcéo,
assim, obtém-se uma nocdo de como varia a luminosidade em cada ponto, de forma mais
suave ou abrupta.” - (Sobel operator 2019)

“Com isto consegue-se estimar a presenca de uma transicdo claro-escuro e de qual a
orientacédo desta. Como as variagdes claro-escuro intensas correspondem a fronteiras bem
definidas entre objetos, consegue-se fazer a detecdo de contornos.” - (Sobel operator
2019)

“Matematicamente este operador utiliza duas matrizes 3x3 que sdo convoluidas com a
imagem original para calcular aproximagdes das derivadas - uma para as variagoes
horizontais e uma para as verticais. Sendo A a matriz inicial entdo, Gxe Gy serdo duas
matrizes que em cada ponto contém uma aproximacao as derivadas horizontal e vertical
de A.” - (Sobel operator 2019)

-1 0 1 1 +2 1
Ge=|-2 0 2|4 e G,=|0 0 0[+4
-1 0 1 -1 -2 -1

Portanto a magnitude, G, e a dire¢do @ do gradiente sao dados por:

f Gy
G= |G+ G 6 = arctan (G_)
X
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2. Estado da Arte

2.3.1. Implementagdo do Pseudocdédigo

/I Retirado em 27/09/2019 de: https://en.wikipedia.org/wiki/Sobel operator
function sobel(A : as two dimensional image array)
Gx=[-101;-202;-101]
Gy=[-1-2-1;000;121]

rows = size(A,1)
columns = size(A,2)
mag=zeros(A)

for i=1:rows-2
for j=1:columns-2
S1=sum(sum(Gx.*A(i:i+2,j:j+2)))
S2=sum(sum(Gy.*A(i:i+2,j:j+2)))

mag(i+1,j+1)=sqrt(S1.22+S2.72)
end for
end for

threshold = 70 %varies for application [0 255]
output_image = max(mag, threshold)
output_image(output_image == round(threshold))=0;
return output_image

end function

Como a fungéo de intensidade de uma imagem digital sé é conhecida em pontos discretos,
as derivadas dessa fungdo ndo podem ser definidas, a menos que consideremos que exista
uma funcdo de intensidade continua subjacente amostrada nos pontos da imagem. Com
algumas suposicBes adicionais, a derivada da funcdo de intensidade continua pode ser
calculada como uma funcdo na funcdo de intensidade amostrada, ou seja, a imagem
digital. Acontece que as derivadas em qualquer ponto particular sdo fungdes dos valores
de intensidade virtualmente de todos os pontos de imagem. No entanto, aproximagoes
dessas fungdes derivativas podem ser definidas em graus menores ou maiores de preciséo.
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2. Estado da Arte

O operador Sobel-Feldman representa uma aproximacéo bastante imprecisa do gradiente
de imagem, no entanto, ainda tem qualidade suficiente para ter uso pratico em muitas
aplicacdes. Mais precisamente, ele usa valores de intensidade apenas numa regido 3 x 3
em torno de cada ponto de imagem para aproximar o gradiente de imagem correspondente
e usa apenas Vvalores inteiros para os coeficientes que medem as intensidades da imagem
para produzir a aproximacao do gradiente.

2.3.2. Exemplos praticos:

Figura 3 - Original Figura 4 - Processada com Sobel

SHinT

¢
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2. Estado da Arte

Nas figuras anteriores observamos a aplicacédo e transformacéo real do filtro Sobel, este
comeca por aceitar uma imagem "original”, esta € sujeita a um filtro de tons de cinzento
prévio para eliminar o ruido e suavizar os pixéis, este filtro transforma a imagem em
escalas de cinzento para simplificar o seu processamento posterior com o atual algoritmo
de Sobel. O resultado do operador Sobel-Feldman € um mapa bidimensional do gradiente
em cada ponto. Pode ser processado e visualizado como se fosse uma imagem, com as
areas de alto gradiente (0s contornos provaveis) visiveis como linhas brancas.
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2. Estado da Arte

2.4. Filtro Laplace

O operador Discreto de Laplace é frequentemente usado no processamento de imagem,
na detecdo de contornos e aplicacdes de estimativa de movimento. Este é definido como
a soma das expressoes de coordenadas do operador segundo Laplace, e calculado como
soma de diferencas sobre 0s vizinhos mais préximos do pixel central.

O operador é definido segundo a expresséo:

92 9%f
Laplace(f) = ﬁ-l_a_yz

Laplace € um operador derivado como referido matematicamente acima, o seu uso destaca
as descontinuidades na escala de cinzentos numa imagem, tentando assim diminuir a
énfase em regiGes com niveis de cinza que variam lentamente. Essa operacao resulta em
imagens que possuem linhas de contornos acinzentados e outras descontinuidades num
fundo escuro. Isso produz contornos internos e externos numa imagem.

O operador Laplaciano positivo e negativo ndo podem ser aplicados na mesma imagem.
Apenas se pode aplicar um, se for aplicado o operador laplaciano positivo na imagem,
subtraimos a imagem resultante da imagem original para obter a imagem mais nitida. Da
mesma forma, se aplicarmos o operador Laplaciano negativo, temos que adicionar a
imagem resultante a imagem original para obter a imagem mais nitida.
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2. Estado da Arte

2.4.1. Exemplos praticos:

Figura 5 - Original

Figura 6 - Processada com Laplace
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2. Estado da Arte

2.5. Contexto na Vida Real

2.5.1. Reconhecimento automatico de matriculas

O reconhecimento automatico de matriculas, € uma aplicacdo que utiliza reconhecimento
Otico de caracteres em imagens para ler matriculas de veiculos para criar dados de
localizacdo de veiculos. Alguns sistemas usam técnicas de detecdo de contornos para
melhorar o reconhecimento entre as letras e o fundo da placa.

Figura 7 - Original Figura 8 - Deteco de contornos com Sobel

2.5.2. Condugdo auténoma

Um carro autbnomo é um veiculo capaz de sentir 0 ambiente a sua volta e mover-se com
pouca ou nenhuma interacdo humana. Estes combinam uma variedade de sensores para
perceber o mundo, como radar, visdo computacional, lidar, sonar, GPS, odometria e
unidades de medida inerciais. Os sistemas avangados de controlo interpretam
informacdes sensoriais para identificar caminhos de navegacdo apropriados, bem como
obstéculos e sinalizag&o relevante. Por isso, a detegdo de contornos tem um papel fulcral
nestes sistemas, onde é necessario avaliar estradas, sinais de transito e outras linhas
importantes para uma tomada de decisao.
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2. Estado da Arte

Figura 9 - Original Figura 10 - Canny Edge

2.5.3. Andlise de imagens médicas

A detecdo de contornos é geralmente usada em tipos de imagens médicas, como exames
de ressonancia magnética como exemplo (Abbass and Mousa 2017). Em uma ressonancia
magnética, o tecido que tem menos atomos de hidrogénio (como 0ssos) fica escuro,
enguanto o tecido que tem muitos atomos de hidrogénio (como o tecido adiposo) fica
muito mais brilhante. Assim os valores de intensidade dos pixéis em exames de
ressonancia magnética sao calculados. A detecdo de contornos de imagens médicas € um
método importante no reconhecimento dos érgdos humanos e é uma etapa importante de
pré-processamento na reconstrucdo 3D, como a reconstrucdo de imagens cerebrais. O
objetivo principal de um detetor de contornos é produzir 0s contornos necessarias para
outros estagios de processamento de imagem, como detetar o objeto, sua forma e seu
tamanho. O algoritmo Canny é geralmente preferivel ao Sobel, pois mantém uma
estrutura mais relevante em relagdo ao Sobel, este mostra apenas 0s contornos relevantes.
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2. Estado da Arte

Figura 11 - Original Ressonancia Magnética Figura 12 - Processada com Canny

Estes sdo alguns dos exemplos da utilizacdo dos algoritmos de detecdo de contornos na
vida real. A sua utilidade e uso sdo quase ilimitados, estes sistemas surgem por
necessidade e pela procura de solucionar problemas na inteligéncia artificial, no entanto,
também podem ser utilizados para ajudar/facilitar o utilizador a perceber melhor uma
perspetiva, eliminando ruido e detalhes descartaveis a nossa visdo. Para além disso é
também usado para a reconstrucdo de imagens e até mesmo para 0 melhoramento e
aplicacdo de filtros em imagens para realcar detalhes e/ou relevos, dando énfase aos
objetos na imagem, e suavizando o fundo.

Na aplicagdo em estudo deste artigo, todos os algoritmos acima descritos serédo usados
para reproduzir uma representacdo de contornos a partir de uma imagem (Planos de
rochas), essas representacoes servirdo para auxiliar o utilizador a tomar uma decisao sobre
a avaliacdo do plano (Descontinuidades e areas). Os diferentes algoritmos representam
um papel importante, um pode ser mais adequado que outro em determinada imagem
(tipos de rochas diferentes), assim o utilizador ter4 a liberdade de analisar vérias
representagfes a0 mesmo tempo, todas elas sincronizadas entre elas para que se possa
fazer uma comparacdo de 1:1, sem recorrer a técnicas de multi-janelas e de pesquisa
manual.
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3. Apresentacao do Software

3.1. Desenvolvimento

A aplicacéo foi desenvolvida na linguagem C# (CSharp), versao 7.0, sobre o Microsoft
.NET Framework 4.6.2. O editor de codigo (IDE) usado para programar a aplicacéo foi o
Visual Studio 2017. Todo o cédigo e repositdrio da aplicacdo pode ser encontrado em:
https://github.com/sn4k3/Mineral Analysis

3.2. Fluxograma e Pseudocdédigo da Aplicacao

Figura 13 - Fluxograma da Aplicacéo

I Input: Selecionar
Aplicacdo F------ - ) P B Utilizador
imagem a avaliar
]
l 1
]

Suavizacdo: Greyscale

!

Especificar novos Filtros: Canny Edge,
valores de pesquisa Laplace, Sobel
l

Avaliacio dos con-
tornos e recons-
trucdo da imagem

|

Qutput visual da re-
construcdo da imagem

|

Avaliacio e inspe-
c3o do resultado

Parametros
de
avaliagdo
Sim podem ser
melhora-
dos?

______________
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3. Apresentacao do Software

O caso de uso da aplicacdo (fluxograma) inicia com uma janela vazia, aguarda acdes por
parte do utilizador, sendo esta, selecionar uma imagem para ser processada e filtrada ("In-
put: Selecionar imagem a avaliar"). Apds a escolha a aplicacdo faz o processamento da
imagem que consiste em: 1. "Suavizacdo: Greyscale", este filtro torna a imagem original
numa imagem em tons de cinzento para suavizar e simplificar a imagem, e também para
remover algum ruido. A partir dessa imagem sdo aplicados os algoritmos acima descritos:
"Canny Edge, Laplace, Sobel" com os parametros especificos de cada algoritmo especi-
ficados pelo utilizador. Apos cada aplicacdo dos algoritmos, € feita uma representacdo
dos contornos em forma de imagem, recriada a partir dos algoritmos e da informacéo
resultante da sua aplicacdo. Todas essas imagens sdo apresentadas na janela da aplicacao
em forma de grelha para uma facil comparacgéo entre elas. Por fim cabe ao utilizador
avaliar e usar o resultado obtido ("Avaliacdo e inspecdo do resultado™), caso o resultado
seja indesejado ou incorreto, podem ser definidos parametros diferentes para o algoritmo
de forma a melhorar a sua precisdo (“Especificar novos valores de pesquisa"), até ter o
melhor resultado.

Pseudocodigo da aplicagéo

image = Loadlmage(Path)
imagelnfo = Getlmagelnfo(image)
histogram = GenerateHistogram(image)

imageGray = GrayScale(image)

imageCanny= Canny(imageGray, thresholdl, threshold2, L2gradient)
imageSobel = Sobel(imageGray, xOrder, yOrder, apertureSize)
imageLaplace = Laplace(imageGray, apertureSize)
imageHeavySobel = Sobel(imageGray, 0, 1, 3).AbsDiff().Gray()

ShowlImages(image, imageGray, imageCanny, imageSobel,
ImagelLaplace, imageHeavySobel)

ShowlImagelnfo(imagelnfo)

ShowlImageHistogram(histogram)
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3. Apresentacao do Software

O pseudocodigo acima descrito representa a parte principal e funcional da aplicacéo,
gue consiste em:

1.
2.

&

9.

Carregar a imagem para a memoria para ser manipulada;

Obter informacdes genéricas sobre a imagem, tal como: Tamanho, resolucéo, da-
tas, etc

Gerar o histograma de cores a partir da imagem;

Criar uma variante da imagem a tons de cinzento para suavizagéo;

Aplicar o filtro Canny sobre a imagem suavizada (4.) e recriar uma representacao
com base na informacéo dos contornos obtidos;

Aplicar o filtro Sobel sobre a imagem suavizada (4.) e recriar uma representacéo
com base na informacéo dos contornos obtidos;

Aplicar o filtro Laplace sobre a imagem suavizada (4.) e recriar uma representacao
com base na informacéo dos contornos obtidos;

Aplicar o filtro Sobel Heavy sobre a imagem suavizada (4.) e recriar uma repre-
sentacdo com base na informagao dos contornos obtidos;

Mostra todas as imagens obtidas dispostas em grelha numa janela;

10. Mostra as informagdes genéricas da imagem na janela (2.);
11. Mostra o histograma de cores da imagem original na janela (3.).
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3. Apresentacao do Software

3.3. Aplicacao Grafica

Figura 14 - Interface Grafica da Aplicagéo
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3. Apresentacao do Software

Figura 16 - Aplicacdo - Painel 2 - Imagem Suavizada com o filtro gaussiano

Gray Filtered ke Export

A partir da imagem original, esta é duplicada e aplica-se um filtro gaussiano de grey scale
apenas para suavizar a imagem e reduzir o ruido. A imagem filtrada é apresentada neste
painel.

Figura 17 - Aplicacgdo - Painel 3 - Canny
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3. Apresentacao do Software

A partir da imagem suavizada, é aplicado o algoritmo de Canny para detecdo dos contor-
nos, apds isso é recriada uma imagem a partir da informacdo obtida do algoritmo. Essa
imagem é depois apresentada neste painel.

E possivel alterar os parametros do algoritmo para obter um resultado mais preciso, es-
tando disponiveis:

1.

"Threshold" que representa o valor do gradiente minimo, caso o valor do gradiente
do pixel for maior que o valor do "Threshold"”, este serd considerado como um
contorno valido. O valor recomendado por defeito é '200'.

"Threshold Link" faz o inverso do "Threshold", caso o valor do gradiente do pixel
for menor que o valor do "Threshold Link", este ser4 considerado como um con-
torno valido. O valor recomendado por defeito € '100'.

"Aperture Size" define a abertura do filtro mediano com uma matriz de ksize x
ksize, o valor apenas pode ser 3, 5 e 7. Valores maiores geram mais contornos
sendo mais sensivel ao ruido. O valor recomendado é '3' por defeito.
"L2gradient”, Valor de 'Sim' ou 'N&o', usado para calcular a norma da magnitude
do gradiente de uma forma mais precisa. 'Sim' pode levar a uma representagédo
mais real dos contornos, mas também pode perder informacao, dependendo da
imagem em analise por isso o valor recomendado por defeito é 'Nao'.

Figura 18 - Aplicacdo - Painel 4 - Sobel

Sobel | X Order Y Order D Aperture Size 5 ~ (D Apply 2ms | | Export
{ \ )
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3. Apresentacao do Software

A partir da imagem suavizada, é aplicado o algoritmo de Sobel, este operador combina
o alisamento e diferenciagcdo gaussiana, de modo a que o resultado seja mais ou menos
resistente ao ruido.

E possivel alterar os parametros do algoritmo para obter um resultado mais preciso, es-
tando disponiveis:

1. "X Order" ordem da derivada X. O valor recomendado por defeito é '1".

2. "Y Order" ordem da derivada Y. O valor recomendado por defeito é '0".

3. "Aperture Size" define a abertura do filtro mediano com uma matriz de ksize x
ksize, o valor apenas pode ser 1, 3, 5 e 7. Valores maiores geram mais contornos
sendo mais sensivel ao ruido. O valor recomendado é '5' por defeito.

Figura 19 - Aplicacéo - Painel 5 - Laplace

Laplace | Aperture Size 5 ~ (D Apply 3ms | | Export

A partir da imagem suavizada, € aplicado o algoritmo de Laplace, que calcula o Laplaci-
ano da imagem, somando os segundos derivados x e y calculados a partir do operador
Sobel.

E possivel alterar os parametros do algoritmo para obter um resultado mais preciso, es-
tando disponiveis:

1. "Aperture Size" define a abertura do filtro mediano com uma matriz de ksize x
ksize, o valor apenas pode ser 1, 3, 5 e 7. Valores maiores geram mais contornos
sendo mais sensivel ao ruido. O valor recomendado é '5' por defeito.
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3. Apresentacao do Software

3.3. Histograma

Green

Red

Count{10~3)

Histograma de intensidade das cores sobre a imagem original, ilustrando a distribuicdo
da intensidade. Onde o X é valor do pixel, de 0 a 255 e 0 Y a quantidade de pixeéis que
repetem esse valor. A partir do histograma podemos reconhecer qual o tom mais abun-
dante na imagem, e com isso reconhecer zonas de cores caracteristicas.
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4. Avaliacao

Analisar uma imagem manualmente sem suporte e tracar zonas descontinuas € uma tarefa
exigente com grande margem para erro ou distracOes Oticas, o fator erro humano
representa uma grande responsabilidade para quem as analisa, dependendo do relevo, tipo
de rocha e danos da mesma esta tarefa pode ser complexa e distrativa ao ponto de criar
iluséo oOtica e uma saturacéo rapida da visao.

O output da aplicacdo tem como objetivo auxiliar o técnico que analisa as imagens,
tornando a tarefa mais simples. A aplicacao traca as linhas descontinuas e recria a imagem
com essas mesmas linhas, eliminando tudo o resto. Para além das linhas é também criada
outros mapas das imagens para facilitar uma decisdo, dando mais informacao sobre as
linhas e outra perspetiva de visualizacdo da mesma imagem, tal como zonas e
profundidade que estdo ausentes na representacdo dos contornos. Em ultima instancia as
imagens e as suas representacdes sao expostas para o utilizador, séo colocadas lado a lado
numa grelha de 2 colunas por 3 linhas (Original, Tons de cinzento; Canny, Sobel; Laplace,
Sobel Heavy), todas as movimentacfes feitas numa imagem (zoom ou mover) é
sincronizado entre todas as representacdes para que o nivel de selecdo de uma esteja a par
com todas as outras imagens, dessa forma é possivel analisar uma determinada zona entre
todas com precisao.

Dependendo do tipo de rocha, cores, ou estrutura pode haver um erro significativo gerado
pela aplicacdo, cabe ao técnico reconhecer esse erro na visualizacdo geral e ajustar 0s
valores de reconhecimento (Thresholds) dos varios algoritmos. Pode ser construida uma
tabela com os valores que melhor se adequa com determinado tipo de rocha de modo a
facilitar o processo.
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Figura 21 - Avaliagéo - Painel 1

Orgnal o Gray Fieres I Bpon

Neste painel podemos observar a transformacéo feita a partir da imagem original. Numa
analise a original ou até mesmo a imagem apos a filtragem (tons de cinzento) podemos
concluir que detetar fraturas ou até mesmo zonas pode ser confuso e dificil. No entanto
se analisarmos o mapa gerado pelo Canny conseguimos facilmente detetar as zonas e
areas descontinuas. As outras representacfes auxiliam a decisdo e a comparacéo entre
mapas, no Sobel observamos uma "espécie” de relevo que ajuda na interpretacdo das
zonas.
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4. Avaliacao

Figura 22 - Avaliagéo - Painel 2

Original | Bxport | Gray Filtered I Bxport

No "Painel 2" temos uma imagem com bastante ruido de fundo, os algoritmos foram
capazes de filtrar parte do ruido, no entanto no caso do Canny algum desse ruido foi
transformado em linhas. Para corrigir essa situacdo o "Threshold" foi aumentado para
"300" em vez dos "200", como resultado mostrado no "Painel 2", muito desse ruido foi
reduzido. No entanto para estas imagens podemos observar o0 uso dos outros algoritmos
como o Sobel e o Laplace que fizeram uma representacdo muito significativa de forma a
ajudar a uma decisdo e avaliagéo.
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5. Conclusao e trabalho futuro

Proposta para trabalho futuro:

1.

2.

3.

Melhoramento da aplicagcéo de forma a detetar automaticamente zonas, minerais,
tipos de rochas, fraturas e indicar possiveis solugdes;

Implementagéo de um sistema de Inteligéncia artificial (1A) capaz de tornar o
sistema autdbnomo e mais eficaz;

Implementagdo de um sistema via ultrassons capaz de sondar internamente um
bloco e identificar possiveis falhas internas. Desta forma pretende-se saber o local
exato onde se encontra danos, para que se possa atuar sobre esse mesmo local e
corrigir o problema, evitando o alastramento da fissura de modo a salvaguardar
toda a estrutura e composicao do bloco.
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