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INFORMÁTICA INDUSTRIAL

MAUREN LOUISE SGUARIO COELHO DE ANDRADE

Aplicação do método Level Set para Segmentação e Classificação de
Padrões e Medidas de Escoamento Bifásico Gás-Lı́quido

DISSERTAÇÃO
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gas do LACIT/Laboratório de Escoamento de Fluidos da Universidade Tecnológica Federal do
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RESUMO

ANDRADE, Mauren. Aplicação do métodoLevel Setpara Segmentação e Classificação de
Padrões e Medidas de Escoamento Bifásico Gás-Lı́quido.73 f. Dissertação – Programa de Pós-
graduação em Engenharia Elétrica e Informática Industrial, Universidade Tecnológica Federal
do Paraná. Curitiba, 2011.

O estudo de fluxos bifásicos é essencial para a modelagem dediversos sistemas. Neste contexto,
técnicas de processamento de imagens tem sido cada vez maisutilizadas, pois possibilitam a
identificação e avaliação visual de importantes caracterı́sticas por meio de soluções relativa-
mente simples para projetar/implementar e que não causam distúrbios no fluxo. Este trabalho
propõe uma metodologia para medir os parâmetros de interesse baseada em métodosLevel Set
e em transformações de morfologia matemática. Devido a sua acurácia e versatilidade, tais
métodos vêm sendo amplamente considerados, sendo uma de suas principais vantagens a capa-
cidade de tratar eficazmente mudanças topológicas e/ou descontinuidades que podem eventual-
mente ocorrer durante a propagação de interfaces. A partir da segmentação precisa da imagem
(ou seja, da delimitação das regiões pertencentes a cadafase), os principais parâmetros relaci-
onados à distribuição das fases para o regime de escoamento denominado golfada foram cal-
culados. A comparação entre os parâmetros estimados e aqueles obtidos manualmente por um
especialista comprova o bom desempenho da abordagem proposta. Tal segmentação também
possibilita a extração de caracterı́sticas que permitemclassificar uma imagem como pertencente
a um determinado regime de escoamento. Os testes de classificação, que consideraram padrões
de escoamento bifásico horizontal gás-lı́quido, também conduziram a resultados promissores,
encorajando o desenvolvimento de trabalhos futuros.

Palavras-chave:Escoamento bifásico, Segmentação de imagens, MétodosLevel Set.



ABSTRACT

ANDRADE, Mauren. Application of Level Set Method for Segmentation and Classification
Standards and Measures of Gas-Liquid Two-phase flow. 73 f. Dissertação – Programa de Pós-
graduação em Engenharia Elétrica e Informática Industrial, Universidade Tecnológica Federal
do Paraná. Curitiba, 2011.

The study of two-phase flows has important applications in anincreasing number of areas, since
reliable measurements of the flow characteristics are crucial for the accurate modeling of two-
phase systems. In this context, image processing techniques have been extensively used, being
relatively simple to design and implement while enabling the identification and visual evalua-
tion of important features. This work proposes a methodology to measure flowing parameters
based on the Level-Set method and on mathematical morphology transformations. Level Set
methods have been largely considered, mainly due to its precision and the capability to deal
with topological changes and/or discontinuities that may arise during the interface evolution.
Based on an accurate image segmentation (that is, on the region delimitation of each phase),
we compute the parameters related to the phase distributionfor the slug pattern. The compari-
son between the estimated parameters and that determined bya specialist comproves the good
results of the proposed approach. This segmentation also enables the extraction of characte-
ristics that can classify an image as belonging to a specific flow pattern. Classification tests
considering four horizontal gas-liquid flow patterns also conduced to accurate measurements
that encourage future works.

Keywords: Two-phase flow, Image segmentation, Level Set methods.
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1 INTRODUÇÃO

O transporte de materiais lı́quidos, gasosos e até mesmo s´olidos em tubulações tem
se mostrado uma alternativa eficiente mesmo quando grandes distâncias são percorridas. Neste
contexto, o estudo do escoamento desses materiais faz-se necessário para garantir a concepção
de equipamentos seguros e que atendam a todos os requisitos necessários, tal como conformi-
dade com as leis ambientais. Além disso, tal estudo tambémpossibilita simular, bem como
validar, o funcionamento destes equipamentos, garantindosua eficiência e diminuindo cus-
tos (RODRIGUES, 2009).

O escoamento é denominado monofásico, quando se observa amovimentação de ape-
nas um fluido no reservatório, bifásico, quando há a movimentação de dois fluidos e ainda, mul-
tifásico, quando ocorre a movimentação de qualquer fluxocom mais de uma fase simultânea
no reservatório. O estudo de escoamentos bifásicos é relevante em diversas áreas, incluindo
transporte de óleo/gás, energia nuclear e processamentoquı́mico.

O escoamento bifásico gás-lı́quido, foco deste trabalho, ocorre mais frequentemente
do que qualquer outra combinação de fluxos bifásicos. Neste caso, o comportamento das fa-
ses no reservatório tipicamente apresenta-se de maneira heterogênea, fortemente influenciada
pelos valores observados da vazão de cada fluido, da pressão do escoamento, da temperatura
e da velocidade do lı́quido e do gás, entre outros fatores. Apartir destes valores, são defini-
dos padrões (ou regimes) de escoamento, que podem ocorrer de forma vertical, horizontal ou
inclinado, dependendo do reservatório ou duto.É importante mencionar que, para um mesmo
escoamento, podem ocorrer variações de padrão ao longo do tempo dependendo das carac-
terı́sticas e/ou parâmetros do escoamento, variações estas facilmente identificadas na literatura.
Embora existam vários mapeamentos que tentam relacionar opadrão de escoamento com os va-
lores das variáveis fı́sicas associadas, o mapa mais popular para a transição entre os padrões foi
definido por Dukler e Taitel em 1986, o qual relaciona as velocidades das fases com os padrões
conhecidos (DUKLER; TAITEL, 1986).

Além da determinação do regime de escoamento, medidas confiáveis sobre a distribui-
ção das fases no canal de fluxo também são cruciais para a modelagem precisa dos sistemas
envolvidos. Com isso, pode-se obter um efetivo controle e monitoramento dos processos, bem
como analisar o comportamento do escoamento em plantas piloto. Outro fator a ser considerado
está relacionado à necessidade de se desenvolver modelosfı́sicos/matemáticos que resultarão
em previsões do comportamento por meio de simuladores. Nestes casos, são requisitos de-
sejáveis a correta diferenciação das fases, a alta resolução espacial e temporal e a não intrusão
(não invasão), garantindo a melhor aproximação de situações reais.

A exatidão dos cálculos na medição da vazão dos fluidos pode ser estimada de diversas
maneiras, incluindo desde a separação das fases por meio de técnicas monofásicas convencio-
nais até a utilização de equipamentos capazes de efetuaro processamento de sinais por raios-X
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e sondas ópticas, por exemplo. Entretanto, o custo e a precisão destes equipamentos, bem como
a necessidade de conhecimento técnico para sua manipulação, são fatores que desmotivam sua
ampla utilização (SHOHAM, 2006) (HEWITT, 1982).

Neste contexto, técnicas de processamento e análise de imagens constituem uma ferra-
menta poderosa para estudar fluxos bifásicos, sendo tipicamente não-intrusivas e relativamente
simples para projetar e implementar. Elas têm sido cada vezmais utilizadas, pois possibilitam
a identificação e avaliação visual de importantes caracterı́sticas por meio de soluções relativa-
mente simples para projetar/implementar e que não causam distúrbios no fluxo. Além disso, sua
precisão e confiabilidade possibilitam o desenvolvimentode sistemas de referência e validação,
auxiliando os demais equipamentos já empregados na medição de tais parâmetros, bem como
sua utilização em plantas piloto e em simuladores.

Este trabalho apresenta uma metodologia baseada em técnicas de processamento e
análise de imagens que permite mensurar os parâmetros de interesse associados a escoamentos
bifásicos horizontais gás-lı́quido. Tal metodologia tem como base fundamental o uso do método
Level Sete de transformações de morfologia matemática. Devido a sua acurácia e versatilidade,
métodosLevel Setvêm sendo amplamente considerados, sendo uma de suas principais vanta-
gens a sua capacidade de tratar eficazmente mudanças topol´ogicas e/ou descontinuidades que
podem eventualmente ocorrer durante a propagação de interfaces. O esquema proposto foi apli-
cado com sucesso em um grande número de imagens, conduzindoa resultados precisos que
incentivam trabalhos futuros. Os resultados de segmentação foram comparados aos obtidos
através da transformada dewatershed, amplamente considerada em diversas aplicações envol-
vendo processamento e análise de imagens.

Este estudo compreende também o desenvolvimento de um protótipo que, a partir de
uma base de imagens de entrada, é capaz de calcular de forma automática e precisa as princi-
pais medidas relacionadas à distribuição das fases parao regime de escoamento denominado
golfada. Com isso, será possı́vel sua utilização em conjunto às outras abordagens aplicadas
atualmente no LACIT - Laboratório de Escoamento de Fluidosda Universidade Tecnológica
Federal do Paraná, câmpus Curitiba, como mais uma ferramenta para o acompanhamento e
validação dos diversos experimentos realizados atualmente. Além disso, foram realizados tes-
tes de classificação de regimes de escoamento bifásico g´as-lı́quido horizontal, os quais também
resultaram ótimas taxas de classificação. As imagens para realização de experimentos foram ad-
quiridas utilizando-se um aparato experimental construı́do no LACIT. Visando validar a aborda-
gem proposta, os resultados são comparados àqueles obtidos manualmente por um especialista.
As principais contribuições deste trabalho são apresentadas a seguir.

1.1 CONTRIBUIÇÕES DO TRABALHO

Este trabalho teve como objetivo principal desenvolver e implementar um sistema ca-
paz de calcular os parâmetros associados ao escoamento bifásico horizontal água-ar (mais es-
pecificamente para o regime denominado golfada) e classificar imagens segundo seu padrão de
escoamento, utilizando para tal técnicas de processamento e análise de imagens digitais. Seu
desenvolvimento resultou em diferentes contribuições,descritas sucintamente a seguir:

• proposição de uma metodologia para segmentação de imagens de fluxo bifásico gás-
lı́quido: inicialmente, as imagens capturadas são transformadas utilizando-se técnicas



14

de processamento de imagens para minimizar a ocorrência deproblemas associados à
variações nas condições de iluminação, ruı́dos e baixa definição de bordas, por exem-
plo. Para tal, foram consideradas principalmente técnicas de morfologia matemática,
uma abordagem não-linear de processamento de imagens que se fundamenta em áreas
tais como teoria dos conjuntos, topologia e geometria integral. Na sequência, as imagens
são manipuladas com objetivo de separar as bolhas de gás dopistão de lı́quido. Para
tal, foram consideradas duas abordagens de segmentação,baseadas na transformada de
watershede no métodoLevel Set. Resultados experimentais (discutidos no Capı́tulo 5)
mostraram que a primeira conduz a resultados inferiores, motivando a proposição de uma
metodologia baseada no métodoLevel Set;

• desenvolvimento de um processo para identificar a qual regime de escoamento uma de-
terminada imagem pertence: neste trabalho, foram considerados os padrões estratificado,
liso, pistonado (também denominado golfadas) e borbulhado (AZZOPARDI, 2006). Ba-
sicamente, o processo envolveu os seguintes passos: segmentação das imagens da base
de teste (utilizando a técnica proposta neste trabalho), extração de descritores (medidas
que permitem caracterizar os padrões/classes considerados) e classificação (utilizando o
conhecido algoritmo dosk vizinhos mais próximos);

• cálculo de parâmetros associados ao escoamento bifásico em golfadas, cruciais para a mo-
delagem precisa dos sistemas envolvidos, bem como validação de outros equipamentos
de medição. Os parâmetros considerados foram: velocidade da bolha alongada; compri-
mento, volume e área da bolha alongada e do pistão de lı́quido; a frequência de passagem
da célula unitária e frações de lı́quido e de gás;

• desenvolvimento de um protótipo de interface para o sistema de reconhecimento, visando
o acompanhamento e a validação dos instrumentos de medição de fração de lı́quido e
gás utilizados pelo LACIT. São disponibilizados ao operador do sistema tenha as carac-
terı́sticas do padrão golfada e os resultados do reconhecimento dos padrões de escoa-
mento;

• elaboração de uma base de imagens com informações de validação: como já especi-
ficado, as imagens para realização de experimentos foram adquiridas utilizando-se um
aparato experimental construı́do no LACIT. Parte destas imagens foram manipuladas ma-
nualmente por um especialista de forma a permitir a extraç˜ao dos valores exatos dos
parâmetros sob análise. Desta forma, os resultados obtidos através das abordagens pro-
postas puderam ser corretamente validados.

É importante ressaltar que, diferentemente de diversas outras abordagens utilizadas
para medir e classificar os padrões do escoamento bifásico, este trabalho poderá ser utilizado
como uma técnica de referência para calibração dos maisdiversos tipos de equipamentos, uma
vez que permitirá a verificação visual dos resultados obtidos.

1.2 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

O texto desta dissertação está organizado de modo a apresentar tanto os principais
resultados da pesquisa realizada quanto a fundamentaçãoteórica básica necessária ao entendi-
mento do trabalho. O Capı́tulo 2 define conceitos básicos associados ao escoamento bifásico,
bem como um breve levantamento das estratégias utilizadasem trabalhos relacionados.
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O Capı́tulo 3 apresenta uma fundamentação teórica básica dos conceitos de processa-
mento e análise de imagens digitais necessários ao entendimento da abordagem proposta. As
técnicas de segmentação e classificação utilizadas nodesenvolvimento da proposta são descritas
em detalhes, visando dar o embasamento necessário ao leitor para compreensão dos resultados
obtidos. A metodologia utilizada para realização dos testes experimentais é descrita no Capı́tulo
4, bem como para o cálculo dos parâmetros associados. O Capı́tulo 5 apresenta os resultados
obtidos e o Capı́tulo 6 discute as conclusões e sugere algumas alternativas de trabalhos futuros.
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2 ESCOAMENTO BIF ÁSICO: FUNDAMENTAÇ ÃO TEÓRICA

O fluxo bifásico gás-lı́quido pode ser caracterizado de forma horizontal ou vertical,
com padrões distintos de escoamento estabelecidos para cada um deles. Este trabalho considera
imagens de escoamento horizontal, onde são observados mais padrões distintos. Este fato está
relacionado à ação da gravidade que atua perpendicularmente ao eixo do tubo, ocasionando
inclusive a separação das fases em alguns casos (e, assim,o aumento do número possı́vel de
padrões no fluxo). Estas caracterı́sticas, bem como a assimetria entre os fluidos, podem ser
observadas na Figura 1, que ilustra os padrões de escoamento considerados neste trabalho.

(a) Estratificado (b) Ondulado

(c) Pistonado (d) Borbulhado

Figura 1: Padrões de escoamento considerados neste trabalho.

Estes padrões são descritos por (AZZOPARDI, 2006) da seguinte forma:

• 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 relativa-
mente lisa e não apresenta distúrbios, sendo que o gás ficana parte superior. A Figura 1(a)
ilustra um exemplo.

• Estratificado ondulado (Stratified-wavy flow): com o aumento da velocidade do gás no
fluxo estratificado, ondas são formadas na interface. Contudo, as fases permanecem se-
paradas e suas velocidades relativas determinam a amplitude das ondas. Este regime é
ilustrado na Figura 1(b).

• Pistonado ou golfada (Slug Flow): este padrão tem como caracterı́stica principal a al-
ternância entre bolhas e uma região de lı́quido entre estas, denominada pistão de lı́quido.
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Tal regime intermitente possui bolhas grandes, denominadas bolhas de Taylor. A Fi-
gura 1(c) ilustra um exemplo.

• Borbulhado (Bubble Flow): nesse tipo de regime, as bolhas estão dispersas no lı́quido e a
sua maior concentração ocorre na parte superior do tubo (devido à sua flutuabilidade). O
padrão é ilustrado na Figura 1(d).

Outros padrões, não considerados neste trabalho, também são descritos:

• Tamponado (Plug Flow): este padrão é caracterizado por bolhas de gás em forma de
bolsões, deslocados para parte superior do tubo.

• Semi-Pistonado (Semi-slug Flow): é usualmente empregado para identificar um sub-
padrão que descreve casos em que as bolhas maiores não enchem completamente o tubo,
no entanto, é mais correto considerá-lo como parte do padrão ondulado.

• 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 defilme. A gravidade faz com
que o filme seja mais grosso na parte inferior do tubo.

Diversos autores apresentam discussões detalhadas sobretais padrões (HEWITT, 1982)
(DUKLER; TAITEL, 1986). Em (MANDHANE et al., 1974) é apresentado um mapeamento
gráfico dos padrões de escoamento obtido a partir de ensaios experimentais, em que os dados
foram mapeados em gráficos relacionando-se as velocidadessuperficiais de lı́quido e gás. A
Figura 2 apresenta a comparação entre os mapeamentos obtidos por Mandhane, Gregory e Aziz
(linha hachurada) e por Dukler e Taitel (linha preta) (TAITEL; DUKLER, 1976).

Vários outros pesquisadores utilizam-se desta metodologia, devido à maior facilidade
de visualização e correlação entre os padrões de escoamento e suas velocidades superfici-
ais (TAITEL; BARNEA, 1990) (AZZOPARDI, 2006).́E 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.

2.1 ESCOAMENTO BIF́ASICO GOLFADA

Dentre os padrões citados, o padrão golfada (também denominado pistonado ouslug)
vem sendo estudado individualmente desde 1969 (WALLIS, 1969). Mais tarde, foram publica-
dos trabalhos relacionados aos modelos presentes neste tipo de escoamento, tanto na horizontal
quanto na vertical (DUKLER; HUBBARD, 1975), (TAITEL; BARNEA, 1990). Estes estudos
consideram a alternância do escoamento e o cálculo dos parâmetros é baseado no fato das bo-
lhas e pistões de lı́quido apresentarem certa regularidade no tempo e no espaço. Este padrão
tem sido o principal foco dos pesquisadores, e é considerado neste trabalho para extração de
parâmetros que caracterizam o comportamento no fluxo.

A Figura 3 ilustra um exemplo, onde pode-se verificar a alternância entre pistões de
lı́quido, que podem ou não conter pequenas bolhas dispersas, e regiões de bolhas alongadas
com filme de lı́quido.
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Figura 2: Comparação entre mapas de escoamento (MANDHANE et al., 1974). Mandhane, Gre-
gory e Aziz (linha hachurada) e Dukler e Taitel (linha preta)(TAITEL; DUKLER, 1976)

Bolha de Alongada
Pistão de
Lı́quido

Filme de Lı́quido

Figura 3: Padrão golfada ǵas-ĺıquido na horizontal (adaptado de (RODRIGUES, 2009))
.

Os modelos denominados de estado estacionário ou de célula unitária foram os pri-
meiros propostos para calcular parâmetros de interesse doescoamento em golfadas (WALLIS,
1969), e serão considerados neste trabalho. Tal definição deve-se ao fato que o escoamento é
estacionário e periódico, ou seja, uma única célula (composta por bolha e pistão) se repete tanto
no tempo como no espaço. Isto permite que os cálculos sejamrealizados para uma única célula
e extrapolados para todo o comprimento do tubo.

Um estudo sobre os parâmetros mais relevantes associados ao escoamento bifásico em
golfadas foi realizado por (RODRIGUES, 2009). Na sequência, são definidos aqueles consi-
derados neste trabalho. O comprimento de uma célula unitária, denotado aqui porLU , é dado
pela soma dos comprimentos da bolha alongada,LB, e do pistão de lı́quido,LS. A diferenciação
entre as velocidades é um fator fundamental para obtenção de diversos outros parâmetros. As
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velocidades locais das fases de lı́quido e de gás são expressas, respectivamente, por:

UL =
QL

AL
e UG =

QG

AG
, (2)

em queAL e AG denotam, respectivamente, a área ocupada pelo lı́quido e pelo gás (em uma
seção transversal genérica do escoamento bifásico); eQL e QG são as vazões volumétricas de
lı́quido e gás na seção transversal analisada1. Pode-se definir a fração de uma fase como a razão
entre a área ocupada por esta e a área da seção transversal, isto é:

RL =
AL

AT
e RG =

AG

AT
, (4)

em queAT denota a área da seção transversal. Dada essa informaç˜ao, as velocidades de cada
fase também podem ser escritas como:

UL =
QL

RLAT
e UG =

QG

RGAT
. (6)

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

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

JL =
QL

AT
e JG =

QG

AT
. (8)

A velocidade média da mistura (ou velocidade da mistura) édada por:

J =
Q
AT

=
QL +QG

AT
, (9)

em queQ denota a vazão volumétrica total,Q= QL+QG. A partir das equações em 8, pode-se
concluir que a velocidade da mistura é a somatória das velocidades superficiais de cada fase, ou
seja:

J = JL+JG. (10)

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 escoa-
mento bifásico gás-lı́quido, o lı́quido é tipicamente tratado como incompressı́vel e o gás como
compressı́vel. Dessa forma, a vazão volumétrica do lı́quido (e, conseqüentemente, 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.

1A vazão representa a relação entre o volume e o tempo, indicando a rapidez com a qual um volume escoa. A
vazão volumétrica pode ser calculada porQV =V/t, em queV denota o volume do fluido sendo considerado et o
tempo necessário para encher o reservatório. Consequentemente, a vazão volumétrica também pode ser calculada
através do produto entre a área da seção transversal do conduto e a velocidade do escoamento deste, ou seja,
QV = v×A, em quev denota a velocidade do escoamento eA a área da seção transversal da tubulação.
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Outro parâmetro importante para a modelagem do escoamentoé a frequência da célula
unitária em golfadas, a qual é definida como o inverso do tempo de passagem de uma célula.
Pode ser utilizada para relacionar a velocidade de translac¸ão da bolha e comprimentos de pistão
e lı́quido e é expressa por:

f =
1

∆tU
, (11)

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

Por fim, é possı́vel calcular também o volume de cada fase. Ovolume 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. (12)

Para obter o volume de lı́quido, deve-se subtrair o volume degásVG do volume total da
aquisição, ou seja, da célula unitária. Esse volume total é igual à área interna da tubulação mul-
tiplicado pelo somatório dos comprimentos das células unitárias obtidas durante a aquisição,
isto é:

VL = πr2×∑LU −VG. (13)

É importante ressaltar que as formulações utilizadas neste trabalho, baseadas nos tra-
balhos acima mencionados, não são universais (RODRIGUES, 2009).

2.2 TRABALHOS RELACIONADOS

A importância de medidas precisas para o escoamento bifásico pode ser observada pelo
número de pesquisadores que tem se dedicado ao estudo de técnicas e equipamentos 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, variandodesde equipamentos de raios-X e
ressonância magnética até a aplicação de técnicas deprocessamento 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)
fizeram uso de raios gama. Ambas as técnicas necessitam de apoio de profissional especializado
para a correta utilização dos equipamentos.

Warsito e colaboradores (WARSITO, 1999) elaboraram uma breve revisão das técnicas
não invasivas para monitoramento de sistemas de escoamentos multifásicos. Os autores opta-
ram pela utilização da tomografia computadorizada ultra-sônica para medir a distribuição ao
longo da seção transversal. Em (TSOUKALAS et al., 1997), foram utilizados sensores de
impedâncias não intrusivos, sendo cada sensor formado por um conjunto de eletrodos e um
circuito de medidas de impedâncias. Oito eletrodos foram simetricamente dispostos e embu-
tidos na tubulação. Cada par de eletrodos fornece uma medida de impedância. Portanto, uma
combinação de medições de impedâncias foi realizada em uma seção transversal da tubulação.
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As múltiplas combinações se destinam a resolver os problemas associados com a distribuição
não uniforme das fases.

Powell (POWELL, 2008) faz uma revisão das técnicas experimentais que fornecem
uma medida espacial e temporal dos campos usados para descrever sistemas multifásicos. Cinco
métodos são discutidos: radiografia de ressonância magnética, ultrassomdopplerpulsado, to-
mografia de impedância elétrica, radiografia de raios-X e de nêutrons. Ele aponta a técnica que
utiliza ressonância magnética como sendo a mais versátil, por ser capaz de fornecer medidas
para uma ampla faixa de concentração, velocidade, constituintes quı́micos e difusão. Contudo,
é preciso considerar o custo elevado destes equipamentos,além da necessidade de mão de obra
especializada para sua efetiva utilização.

Reis e Goldstein Junior (REIS; JR, 2005) utilizaram uma técnica de capacitância entre
dois eletrodos dispostos na superfı́cie externa do tubo. Além de não instrusiva, a técnica foi
empregada para medir o perfil e a velocidade do padrão de escoamento de bolhas alongadas
em tubos horizontais para o escoamento ar-água. De modo geral, as sondas capacitivas tem-se
mostrado eficientes no estudo de escoamento gás-lı́quido.

Como pode-se observar, estas abordagens apresentam algumas desvantagens associa-
das ao alto custo e a necessidade de pessoal com capacidade t´ecnica para o correto manuseio.
A utilização de técnicas baseadas em processamento de imagens digitais tem se apresentado
como uma boa alternativa, tendo como vantagens imediatas o baixo custo e a facilidade de
implementação/utilização e sendo independente de profissionais especializados.

Em aplicações relacionadas a escoamentos bifásicos, t´ecnicas de processamento de
imagens tipicamente são utilizadas para extrair a regiãode interesse para análises posterio-
res2. Em (SHI L.; REN;, 2004) é proposta uma abordagem baseada emlimiarização para
segmentar as bolhas de gás. Para tanto, as imagens originais são pré-processadas por meio
do algoritmo de subtração para minimizar ruı́dos. Em seguida, o filtro da mediana é apli-
cado a fim de suavizar as bordas da imagem. Então, a abordagemde limiarização adaptativa
é utilizada para obter a binarização da imagem. Finalmente, operações morfológicas (como a
dilatação, erosão, abertura, fechamento) foram aplicadas a fim de modificar a forma da bolhas.
Porém, esta mostrou-se extremamente sensı́vel a presença de ruı́dos e variações nas condições
de iluminação. Em (DINH; CHOI, 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 deHough(GONZALEZ; WOODS, 2001) é utilizada em (YU et al.,
2009) como base em uma técnica de segmentação para escoamentos bifásicos sólido-lı́quido,
mas esta é limitada a formas que podem ser parametrizadas. Em (GRAU; HEISKANEN, 2002),
a imagem pré-processada por um filtro passa-alta é utilizada para segmentação via transformada
dewatershed. Porém, assume-se que a bolha pode ser aproximada por formas esféricas, o que
não ocorre para diversos padrões de escoamento. O métodode detecção de partı́culas proposto
em (ZABULIS et al., 2007) é baseado em rastreamento 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) a limiarização é seguida da operac¸ão morfológica de erosão
a fim de transformar as bolhas originais em bolhas binárias,com aumento da área dos pixels

2Os conceitos técnicos relacionados a processamento de imagens aqui mencionados serão detalhados no
próximo capı́tulo.
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brancos. Neste trabalho são elaboradas as medidas de comprimento, velocidade da bolha e
comprimento do pistão de lı́quido. Porém, a abordagem proposta não pode ser considerada
precisa, uma vez que o processo de erosão provoca o aumento pouco controlado dos pixels
pertencentes à bolha de gás.

Note que, embora existam diversos estudos experimentais neste campo, a análise au-
tomática de imagens para identificar e medir parâmetros deescoamentos bifásicos, bem como
métodos para classificação de padrões de fluxo, são bastante limitados. Tal fato motivou o de-
senvolvimento deste trabalho, que englobou o desenvolvimento de um sistema capaz de calcular
os parâmetros associados ao escoamento bifásico horizontal água-ar (mais especificamente para
o regime denominado golfada) e classificar imagens segundo seu padrão de escoamento, utili-
zando para tal técnicas de processamento e análise de imagens digitais.

2.3 CONSIDERAÇ̃OES FINAIS

Neste capı́tulo foi apresentado um resumo dos fundamentos básicos dos escoamentos
bifásicos, incluindo sua classificação e a definição dos principais parâmetros. Com base na
análise da literatura, pode-se observar a importância damedição dos parâmetros no escoamento,
os quais devem retornar valores precisos a fim de obter uma melhor 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 digitais. Estas tem se mostrado uma
alternativa promissora no estudo do escoamento bifásico,motivando a elaboração deste traba-
lho.

No próximo capı́tulo será feita uma sucinta revisão 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: FUNDAMENTAÇ ÃO TEÓRICA

Técnicas de processamento de imagens digitais visam manipular uma imagem de
forma a torná-la mais adequada para análise de componentes de interesse ou uso em aplicações
de alto nı́vel, as quais tipicamente requerem a extração caracterı́sticas significativas para o
problema especı́fico sendo considerado. Este capı́tulo descreve algumas destas técnicas, ne-
cessárias para compreensão do restante do trabalho, bem como o processo de classificação
de padrões a partir de imagens digitais. Na Seção 3.1, são apresentados os conceitos básicos
sobre processamento de imagens. A Seção 3.2 discute diversas abordagens de segmentação,
que visam dividir ou particionar uma imagem em um conjunto deregiões homogêneas e não-
sobrepostas que representem algo significativo para a aplicação em questão. Já a Seção 3.3
apresenta os conceitos básicos do processo de classificação, bem como o método escolhido.

3.1 CONCEITOS B́ASICOS

Técnicas de processamento e análise de imagens tem sido consideradas em um grande
número de aplicações, tais como compressão e reconhecimento de padrões, por exemplo. Em
alguns casos, os termos processamento e análise de imagenssão definidos separadamente. Con-
tudo, aplicações práticas tipicamente envolvem técnicas pertencentes a ambas as categorias,
uma vez que fatores tais como ruı́do e iluminação não-uniforme (minimizadas pelo proces-
samento da imagem) podem comprometer etapas subsequentes de identificação e descrição
(realizadas por técnicas denominadas de análise de imagens). Em suma, torna-se necessário
primeiramente modificar a imagem para que as caracterı́sticas de interesse sejam extraı́das de
forma mais simples e confiável (VERNON, 1991).

Uma imagem digital é tipicamente definida como uma funçãobidimensional,f (x,y),
em quex ey são coordenadas espaciais (plano), e a amplitude def no par de coordenadas(x,y)
é denominado nı́vel de intensidade ou nı́vel de cinza da imagem naquele ponto. O número de
elementos que representam uma imagem, denominados pixels (picture elements), é determinado
pela taxa de amostragem sendo considerada. Esta é respons´avel pela resolução da imagem,
realizada a uma melhor ou pior visualização dos detalhes de cada objeto (JAIN; SCHUNCK,
1995).

O valor que cada pixel pode assumir é determinado pela quantização considerada
para codificar os nı́veis de intensidade. Imagens em nı́veisde 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. Tais imagens são frequentemente utilizadas em
diferentes contextos, dado que pesquisadores observaram que o ser humano consegue fazer a
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distinção entre objetos que utilizam apenas dois nı́veisde cinza. A Figura 4 ilustra uma ima-
gem representada em diferentes nı́veis de quantização. Visando facilitar a visualização, quando
imagens binárias são mostradas, este trabalho representa o fundo pela cor branca e o objeto de
interesse pela cor preta.

(a) (b)

Figura 4: Representaç̃ao de uma imagem utilizando diferentes ńıveis de quantizaç̃ao: (a) 256 (oito
bits) e (b) dois.

Claramente, quanto maior a taxa de amostragem ou a quantizac¸ão, maior o custo de
armazenamento e processamento (JAIN; SCHUNCK, 1995). A pr´oxima seção aborda conceitos
e técnicas de morfologia matemática, uma abordagem não-linear de processamento de imagens
que se fundamenta em áreas tais como teoria dos conjuntos e geometria integral. Tais técnicas
foram utilizadas amplamente durante o desenvolvimento deste trabalho.

3.2 MORFOLOGIA MATEMÁTICA

A palavra morfologia geralmente denota a forma e estrutura do corpo ou dos órgãos.
Na anatomia, é ainda o estudo da forma e posição dos diferentes órgãos do corpo e das relações
que eles guardam entre si (WEISZFLOG, 1998). No contexto de processamento de imagens
digitais, a área de morfologia matemática engloba técnicas para extração de componentes da
imagem que são úteis na representação e descrição do formato de uma região, tais como limites,
esqueletos e fecho convexo (GONZALEZ; WOODS, 2001) (SOILLE, 2003).

A morfologia matemática é, portanto, um conjunto de técnicas capazes de auxiliar
na melhor representação dos objetos na imagem, acentuando ou suavizando a intensidade dos
nı́veis de cinza e proporcionando uma maior definição dos objetos de interesse. A seguir são
definidos os principais conceitos associados a esta área depesquisa.

3.2.1 DILATAÇÃO E EROS̃AO

As duas operações fundamentais de morfologia matemática são a dilatação e a erosão.
Enquanto a dilatação permite que os objetos em uma cena “cresçam” ou “engrossem”, a erosão
resulta na operação inversa, na qual os objetos “encolhem” ou “afinam”.

Um novo componente, denominado elemento estruturante, é utilizado para controlar
a modificação efetuada na imagem. Em suma, é ele quem determina a vizinhança a ser con-
siderada no cálculo do valor transformado de cada pixel. Neste contexto, é preciso definir a
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origem de tais elementos, a qual permite posicioná-los em um determinado pixel. Computa-
cionalmente, os elementos estruturantes são representados por uma matriz de 0s e 1s. Alguns
exemplos, com suas respectivas origens (representadas pelo ponto branco), são ilustrados na
Figura 5.

(a) (b) (c)

Figura 5: Exemplos de elementos estruturantes planares abrangendo uma vizinhança3× 3. O
ponto branco denota o centro do elemento estruturante: (a) diamante, (b) quadrado e (c) hexago-
nal (DORINI, 2009).

Matematicamente, a dilatação é definida em termos de operações de conjunto. A
dilatação def porB, denotadaf ⊕B, é definida como

f ⊕B=
{

z | (B̂)z∩ f 6=⊘
}

, (14)

em quef denota a imagem sendo operada eB é um segundo conjunto, chamado anteriormente
de elemento estruturante. A dilatação def por B começa com a obtenção da reflexão1 de B
em torno de sua origem, seguida da translação2 dessa reflexão porz (GONZALEZ; WOODS,
2001). A dilatação def por B é, então, o conjunto de todos os deslocamentos,z, de forma que
B̂ e f se sobreponham em pelo menos um ponto. Observe que o resultado depende do formato
do elemento estruturante. A Figura 6 ilustra um exemplo de dilatação binária.

(a) (b) (c)

Figura 6: Exemplo de dilataç̃ao binária: (a) imagem original, (b) aplicação do elemento estrutu-
rante da Figura 5(a) e (c) imagem dilatada (os pixels na cor cinza foram criados) (DORINI, 2009).

1A reflexão de um conjuntoB, indicada porB̂, é definida comôB = {w | w=−b,parab∈ B}, em queB é o
conjunto de pixels pertencentes a um objeto em uma imagem eB̂ é o conjunto dos pontos emB cujas coordenadas
(x,y) foram substituı́das por(−x,−y).

2A translação de um conjuntoB no ponto z = (z1,z2), indicada por(B)z é definida como(B)z =
{c | c= b+ z,parab∈ B}. SeB é o conjunto de pixels pertencente a um objeto em uma imagem,(B)z é o conjunto
de pontos emB cujas coordernadas(x,y) foram substituı́das por(x+ z1,y+ z2) (GONZALEZ; WOODS, 2001).
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A operação de dilatação para imagens em nı́veis de cinzapode ser definida em termos
do máximo na vizinhança definida pelo elemento estruturante transladado (SOILLE, 2003):

Definição 3.1 (Dilatação) A dilataç̃ao de uma imagem f pelo elemento estruturante planar B,

( f ⊕B)(x), é dada por:

( f ⊕B)(x) = max
b∈B

{ f (x+b)}, (15)

ou seja, o valor dilatado de um pixelx é o ḿaximo na vizinhança definida por B.

Desta forma, o resultado esperado após a operação é o realce das regiões associadas
aos nı́veis de intensidade mais altos. A Figura 7(b) ilustraum exemplo de dilatação em imagens
de nı́veis de cinza.

(a) (b) (c)

Figura 7: Exemplo de dilataç̃ao em uma imagem em ńıveis de cinza: (a) imagem original e sua
dilatação utilizando um elemento estruturante (b) planar (quadrado 5×5) e (c) não-planar (para-
bolóide3×3).

Observe que as regiões mais claras da imagem, associadas aos nı́veis de intensidade
mais alto, são enfatizadas. Contudo, a localização das bordas não é preservada, o que pode
constituir um problema em aplicações que precisam desta informação.

A definição matemática da erosão é análoga à da dilatação. A erosão def por B,
denotadaf ⊖B, é definida como

f ⊖B= {z | (B)z⊆ f} . (16)

Em outras palavras, a erosão def por B é o conjunto de todos os pontosz tais queB, quando
transladado porz fique contido emf , ou seja, o conjunto dos pontos def , de tal forma que o
elemento estruturanteB esteja totalmente incluı́do emf (GONZALEZ; WOODS, 2001). Afir-
mar queB tem de estar contido emf é equivalente a dizer queB não tem elementos comuns
com o fundo, isto é:

f ⊖B= {z | (B)z∩ f c = /0} (17)

em que f c é o complemento def e /0 é o conjunto vazio. A Figura 8 ilustra um exemplo
de erosão binária, em que o objeto de interesse é representado pela cor preta. Observe que a
pequena região de fundo presente no centro do objeto de interesse aumenta.

A operação de erosão para imagens em nı́veis de cinza podeser definida em termos do
mı́nimo na vizinhança definida pelo elemento estruturantetransladado (SOILLE, 2003):
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(a) (b) (c)

Figura 8: Exemplo de eros̃ao binária: (a) imagem original, (b) aplicação do elemento estruturante
da Figura 6(d) e (c) imagem dilatada (os pixels na cor cinza foram eliminados) (DORINI, 2009).

Definição 3.2 (Eros̃ao) A eros̃ao de uma imagem f pelo elemento estruturante planar B,( f ⊖

B)(x), é dada por:

( f ⊖B)(x) = min
b∈B

{ f (x+b)}, (18)

ou seja, o valor erodido de um pixelx é o ḿınimo na vizinhança definida por B.

Portanto, a operação de erosão tem como resultado o realce das regiões mais escuras
da imagem original (representadas por nı́veis de intensidade mais baixos). A Figura 9(b) ilustra
um exemplo de erosão em imagens em nı́veis de cinza.

(a) (b) (c)

Figura 9: Exemplo de eros̃ao: (a) imagem original e sua eros̃ao utilizando um elemento estrutu-
rante (b) planar (quadrado 5×5) e (c) não-planar (parabolóide 3×3).

Os elementos estruturantes podem ser classificadas em duas categorias: planares, que
possuem as caracterı́sticas mencionadas no inı́cio desta seção, ou não-planares, que possuem
valores distintos associados à cada posição, os quais podem ser interpretados como “pesos”
dados às diferentes direções consideradas. Embora amplamente utilizados, devido principal-
mente à facilidade de implementação e resultados satisfatórios em muitos casos, elementos es-
truturantes planares não conseguem extrair algumas propriedades especı́ficas das imagens. Por
exemplo, seu uso transforma as regiões em torno de máximose mı́nimos locais em regiões pla-
nas, podendo causar o deslocamento da sua posição e constituindo um problema para diversas
aplicações (JACKWAY; DERICHE, 1996).

Quando funções estruturantes não-planares são utilizadas, as operações de erosão e
dilatação são definidas da seguinte forma (JACKWAY, 1994):
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Definição 3.3 (Dilatação) A dilataç̃ao de uma imagem f pelo elemento estruturante Bσ (x),

( f ⊕Bσ )(x), é dada por:

( f ⊕Bσ )(x) = max
b∈Bσ

{ f (x+b)+Bσ (b)}. (19)

Definição 3.4 (Eros̃ao) A eros̃ao de uma imagem f pelo elemento estruturante Bσ (x), ( f ⊖

Bσ )(x), é dada por:

( f ⊖Bσ )(x) = min
b∈Bσ

{ f (x+b)−Bσ (b)}. (20)

Exemplos de aplicação destas operações podem ser observados nasFiguras 7(c) e 9(c).
Elementos estruturantes não-planares podem ser utilizados na definição de transformações mor-
fológicas dependentes de escala, as quais permitem a análise de diferentes nı́veis de representa-
ção, fator essencial para lidar adequadamente com a natureza multi-escala das imagens. No con-
texto deste trabalho, serão consideradas na definição deum operador para pré-processamento
das imagens de entrada (DORINI, 2009).

3.2.2 ABERTURA E FECHAMENTO

As operações de erosão e dilatação possuem algumas limitações mas, se combina-
das de forma adequada, resultam em transformações morfológicas mais robustas. A erosão,
por exemplo, além de eliminar pequenas estruturas, também pode causar a redução de outras.
Contudo, se uma dilatação for aplicada na imagem erodida,parte das estruturas perdidas será
recuperada. Tal procedimento constitui uma operação denominada abertura morfológica:

( f ◦B)(x) = ( f ⊖B)(( f ⊕B)(x)), (21)

em que( f ⊖B) e ( f ⊕B) denotam, respectivamente, a erosão e dilatação da imagem f com
o elemento estruturanteB. Esta operação remove completamente regiões que não contém o
elemento estruturante, suaviza os contornos dos objetos, quebra conexões estreitas e remove
saliências (GONZALEZ; WOODS, 2001). Analogamente, o fechamento morfológico def por
B, denotadof •B, consiste na dilatação seguida da erosão:

( f •B)(x) = ( f ⊖B)(( f ⊕B)(x)), (22)

Como a abertura, o fechamento morfológico tende a suavizaros contornos dos objetos. Por
outro lado, funde pequenas quebras e alarga golfos estreitos eliminando pequenos orifı́cios
menores que o elemento estruturante (GONZALEZ; WOODS, 2001).

Considere como exemplo a Figura 10. Com o resultado obtido a partir da abertura
é possı́vel verificar a regularização do contorno (Figura 10(b)). Já a operação de fechamento
alarga os espaços brancos suprimindo a fenda do centro da imagem (Figura 10(c)). Nas imagens
em nı́veis de cinza, a abertura tende a eliminar as estruturas claras, enquanto o fechamento atua
sobre as estruturas escuras, assim como ilustrado na Figura11.
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(a) (b) (c)

Figura 10: Exemplo: (a) Imagem binária, (b) Abertura e (c) Fechamento.

(a) (b) (c)

Figura 11: Exemplo: (a) imagem original e sua (b) abertura e (c) fechamento (ambos com elemento
estruturante planar quadrado 5×5).

Essa combinação de operações é apenas uma das inúmeras possibilidades. Aplicações
também podem requerer a aplicação sucessiva das operações de erosão e dilatação com diferen-
tes elementos estruturantes, por exemplo. Em outros casos,na abertura morfológica a dilatação
pode não conseguir recuperar adequadamente estruturas perdidas no processo de erosão. Neste
contexto, uma alternativa é a utilização de uma imagem auxiliar, denominada marcadora, como
ponto de partida para processar a imagem através da reconstrução morfológica, descrita a seguir.

3.2.3 RECONSTRUÇ̃AO MORFOLÓGICA

A reconstrução é uma transformação morfológica envolvendo duas imagens e um ele-
mento estruturante (ao invés de uma única imagem e elemento estruturante, como foi o caso
para as operações definidas até aqui). Uma imagem, denominada marcadora, é o ponto de
partida para a transformação. A outra, denominada máscara, restringe a transformação. O ele-
mento estruturante utilizado define a conectividade, bem como a vizinhança a ser considerada
no cálculo do valor transformado de um pixel.

Na reconstrução morfológica por dilatação, uma “semente” definida entre os objetos
na imagem marcadora pode ser dilatada considerando-se um elemento estruturante elementar.
O resultado será comparado com a imagem máscara, sendo avaliada a interseção dessas duas
imagens. O processo é repetido até a idempotência, ou seja, até que o resultado atual seja igual
ao anterior. Com essa operação, é possı́vel a extraçãoou a recuperação de elementos, desde que
se saiba sua posição (NEVES, 2003).

Na abertura morfológica, a erosão remove pequenos objetos e a dilatação subseqüente
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expande a forma daqueles que permanecem. No entanto, a exatidão desta restauração depende
da semelhança entre as formas e o elemento estruturante. J´a a abertura por reconstrução restaura
exatamente a forma dos objetos que restaram após a erosão (GONZALEZ; WOODS, 2001).

A Figura 12(b) ilustra a reconstrução da imagem original (Figura 12(a)) a partir da
imagem máscara obtida pela erosão utilizando o elemento estruturante planar quadradro 5×5.
Observe que, ao passo que pequenas estruturas são eliminadas, as intermediárias são simplifi-
cadas (os nı́veis de cinza se tornam mais homogêneos).

(a) (b)

Figura 12: Exemplo: (a) imagem original e (b) sua reconstruc¸ão morfológica.

3.2.4 GRADIENTE MORFOĹOGICO

Outra operação importante é o gradiente morfológico, que pode ser aplicado para a
localização das fronteiras que separam os objetos presentes na cena. Esta operação consiste na
diferença entre a dilatação e a erosão de uma imagem:

( f ⊛B)(x) = ( f ⊕B)(x)− ( f ⊖B)(x), (23)

em que( f ⊖B) e ( f ⊕B) denotam, respectivamente, a erosão e dilatação da imagem f com o
elemento estruturanteB.

O gradiente morfológico possibilita encontrar as regiões da imagem em que há maior
variação dos nı́veis de cinza entre pixels adjacentes. Como uma borda (limite entre dois objetos)
é uma região onde os nı́veis de cinza variam mais, o gradiente se acentua nessas regiões (re-
sultando em pixels com nı́vel de cinza mais claro) do que no restante da imagem. A Figura 13
ilustra um exemplo onde pode-se observar que os pixels associados às bordas são realçados.

(a) (b)

Figura 13: Exemplo: (a) imagem original e (b) seu gradiente morfol ógico.
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A utilização dos operadores morfológicos permite uma melhor aproximação das ca-
racterı́sticas visuais dos objetos presentes na imagem. Assim como na visão humana, eles são
capazes de aproximar e destacar detalhes que não eram perceptı́veis antes da sua aplicação
tornando-se, portanto, uma ferramenta importante no processamento de imagens digitais. Neste
trabalho, os operadores morfológicos são usados para melhorar a definição do contorno das
bolhas de gás das imagens do escoamento bifásico, bem comopara a criação de uma imagem
marcadora a qual será utilizada na etapa de segmentação.

3.3 SEGMENTAÇ̃AO

A palavra segmentação é utilizada para descrever o processo de agrupamento dos com-
ponentes de um grupo que são semelhantes em relação a alguma caracterı́stica ou conjunto de
caracterı́sticas. No contexto de processamento de imagens, um agrupamento ideal irá iden-
tificar as regiões da imagem que correspondem aos objetos únicos e distintos no ambiente vi-
sual (VERNON, 1991), ou seja, a segmentação define o conjunto de regiões capaz de diferenciar
e separar os vários elementos presentes na cena.

Considere que a imagem é inicialmente composta por uma única região, denotada por
R. Pode-se considerar a segmentação como um processo que particiona R em n subregiões
R1,R2, . . . ,Rn em que as seguintes condições são satisfeitas (GONZALEZ; WOODS, 2001):

1.
⋃n

i=1Ri = R

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

3. Ri
⋂

Rj = /0 para todoi e j, i 6= j.

4. P(Ri) =VERDADEIRAparai = 1,2, ...,n.

5. P(Ri
⋃

Rj) = FALSOpara qualquer região adjacenteRi eRj .

Aqui, /0 é o conjunto vazio eP é uma propriedade lógica definida sobre os pontos do conjunto
Ri (utilizada como uma medida de similaridade para agrupar os pixels). A condição (1) indica
que cada pixel deve pertencer a uma região da imagem. A condição (2) requer que os pontos em
uma região sejam conectados segundo algum critério pré-definido (similaridade nos nı́veis de
cinza, por exemplo). A condição (3) estabelece que as regiões devem ser disjuntas, isto é, sem
intersecções. A condição (4) refere-se às propriedades que devem ser satisfeitas pelos pixels em
uma região segmentada (por exemplo,P(Ri) =VERDADEIRAse todos os pixels emRi tiverem
o mesmo nı́vel de cinza). Finalmente, a condição (5) indica que as regiões adjacentesRi e Rj

são diferentes, em relação a propriedade definidaP (GONZALEZ; WOODS, 2001).

De forma geral, a segmentação não é um processo trivial,sendo sensı́vel a fatores tais
como variações nas condições de iluminação e ruı́dos, comuns em imagens adquiridas em am-
bientes não controlados. Neste contexto, técnicas de segmentação são tipicamente precedidas
de uma etapa de pré-processamento, a qual é responsável minimizar tais fatores.

A importância da etapa de segmentação para o processamento e análise de imagens tem
motivado vários pesquisadores a buscar soluções eficientes. Algumas metodologias incluem
segmentação por região, contorno ou textura; morfológica ou cor. A escolha dependerá dos
objetivos especı́ficos de cada aplicação (JAIN, 1989).
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A seguir são descritas duas categorias de abordagens de segmentação (utilizadas neste
trabalho): crescimento de regiões e limiarização. A primeira efetua o processo de segmentação
pelo agrupamento de áreas elementares que partilham caracterı́sticas comuns, definindo uma
conexão de áreas bidimensionais chamadas regiões. Exemplos de caracterı́sticas incluem nı́vel
de cinza do pixel ou algum padrão de textura elementar. Por outro lado, a segmentação baseada
em limiriazição baseia-se na escolha de um ou mais valoresde nı́veis de cinza que permitam
classificar um pixel como objeto ou fundo.

3.3.1 SEGMENTAÇ̃AO POR LIMIARIZAÇÃO

Uma das técnicas mais simples de segmentação é conhecida como limiarização ou
binarização. Basicamente, é um método que converte umaimagem 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. Em outras palavras, a imagem limiarizadag(x,y) é definida como:

g(x,y) =

{

1, se f (x,y)≥ T
0 se f (x,y)< T

(24)

em queT denota o limiar e os nı́vel de intensidade 1 e 0 representam, respectivamente, ob-
jeto (branco) e fundo (preto) (GONZALEZ; WOODS, 2001) (recorda-se que, para facilitar a
vizualização das imagens na versão impressa, neste trabalho o objeto é representado pela cor
preta e o fundo pela cor branca).

Existem duas variações para a limiarização, denominadas global e local adaptativa.
Para definir se a primeira pode ser considerada (ou seja, se épossı́vel utilizar um único valor de
limiar para toda a imagem), usualmente torna-se necessária a análise do histograma da imagem.
Como este consiste na representação gráfica da distribuição dos seus nı́veis de cinza, é possı́vel
identificar os agrupamentos dos valores de intensidade da mesma. Como exemplo, considere
que a imagem da Figura 14(a) precisa ser segmentada. Neste caso, conforme ilustrado no
histograma da Figura 14(b), os pixels do objeto e do fundo não têm nı́veis de intensidade que
podem ser agrupados adequadamente, fazendo com que o resultado da binarização não seja
satisfatório.

(a) (b) (c)

Figura 14: Exemplo de segmentaç̃ao: (a) imagem original, (b) seu histograma e (c) imagem seg-
mentada com base na t́ecnica de limiarizaç̃ao global (limiar de 80).
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Este exemplo ilustra o fato que a abordagem é bastante limitada. Como o objeto de
interesse (animal) não possui um nı́vel de cinza predominante, não é possı́vel determinar um
único valor de intensidade para segmentá-lo. Além disso, para que o resultado seja satisfatório, é
tipicamente necessário que a imagem de entrada tenha sido adquirida em condições controladas
de iluminação e sem ruı́dos. Portanto, apesar de o processo ser bastante simples, sua aplicação é
condicionada àquelas imagens onde as intensidades entre os objetos e o fundo são contrastantes,
o que na prática raramente ocorre.

Já na abordagem de limiarização local adaptativa busca-se a definição de valores li-
miares distintos para cada região da imagem. Um algoritmo de limiarização adaptativa ideal é
aquele que consegue obter o mesmo resultado que a limiarizac¸ão global em imagens contras-
tantes. Neste caso, o brilho de cada pixel deve ser normalizado para compensar problemas de
iluminação, e só então o pixel é classificado como objeto ou fundo (SOILLE, 2003).

As principais vantagens desta abordagem são a melhor tolerância a irregularidades do
fundo e a melhor sensibilidade a variações locais. Como limitações, tem-se o fato que ela é
computacionalmente lenta (considerando que é preciso efetuar cálculos para determinar o me-
lhor limiar para cada região) e sensı́vel a parâmetros talcomo tamanho e formato da vizinhança
considerada para estimar o limiar.

Considere novamente o exemplo anterior, em que a imagem de entrada é composta por
objetos sem contraste significativo com relação ao fundo.O resultado da limiarização adaptativa
utilizando a técnica deWellnerpode ser observado na Figura 15 (b)(WELLNER, 1993).

(a) (b)

Figura 15: Exemplo de segmentaç̃ao: (a) imagem original e (b) imagem segmentada com base na
técnica de limiarizaç̃ao adaptativa deWellner.

Note que, embora seja possı́vel visualizar melhor o contorno do objeto de interesse,
o resultado ainda não é satisfatório. A separação total do fundo requer o uso de técnicas mais
sofisticadas, tais como aquelas discutidas na sequência deste trabalho.

3.3.2 SEGMENTAÇ̃AO BASEADA EM CRESCIMENTO DE REGĨOES (REGION GRO-
WING) E SEPARAÇ̃AO E JUNÇÃO (SPLIT AND MERGE)

Como o próprio nome indica, na segmentação baseada em crescimento de regiões a
abordagem básica consiste em começar com um conjunto de pixels denominados “sementes”
e, a partir destes, criar regiões anexando os pixels vizinhos que têm propriedades pré-definidas
semelhantes às suas, tais como intervalos especı́ficos de nı́vel de cinza ou cor (GONZALEZ;
WOODS, 2001). Duas dificuldades associadas ao crescimento de regiões são a seleção de
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sementes que representem adequadamente as regiões de interesse e a escolha de propriedades
adequadas para a agregação de pontos nas várias regiõesdurante o processo de crescimento.

Por outro lado, a abordagem baseada em separação em junç˜ao (também referenciada
como dividir e mesclar) busca subdividir a imagem em um conjunto de regiões arbitrárias e
disjuntas e, então, realizar a sua união na tentativa de satisfazer as condições estabelecidas
na seção 3.3 (GONZALEZ; WOODS, 2001). Para tal, exige-se que a união seja realizada em
regiões adjacentes cujos pixels combinados satisfaçam uma propriedadeP, ou seja, duas regiões
adjacentesRi e Rj são unidas apenas seP(Ri

⋃

Rj) = VERDADEIRO. Diferentes variações
dessa abordagem básica são possı́veis. Por exemplo, uma possibilidade é dividir inicialmente a
imagem em blocos quadrados segundo a abordagemquadtree, uma estrutura hierárquica base-
ada na decomposição recursiva e regular da imagem em quadrantes.

As próximas duas seções discutem as abordagens de segmentação utilizadas nos testes
experimentais deste trabalho, ambas baseadas em crescimento de regiões.

3.3.3 TRANSFORMADA DEWATERSHED

A transformada dewatershed, também chamada de “linha divisora de águas” foi pro-
posta no final da década de 70 e introduziu o conceito de segmentar imagens a partir de um
gradiente e interpretando-as como superfı́cies.É uma das técnicas de crescimento de regiões
mais comumente utilizada (BEUCHER; MEYER, 1993).

Para facilitar o entendimento desta abordagem, considere aimagem a ser segmen-
tada como sendo uma superfı́cie topográfica, em que as intensidades dos pixels correspondem
a valores de altitude ou elevação dos pontos (Figura 16(a)). Dessa forma, o conjunto de pi-
xels da imagem forma uma superfı́cie composta por vales e picos com diversas elevações (Fi-
gura 16(b)). Um processo de imersão simula a inundação dasuperfı́cie a partir de perfurações
localizadas nas regiões mais baixas da superfı́cie.À medida que a água penetra nessas regiões,
conhecidas como mı́nimos regionais, vales são gradativamente inundados, formando bacias de
retenção (Figura 16(c)). Quando as águas de duas bacias vizinhas entram em contato, uma li-
nha de contenção é criada entre elas. O processo de imers˜ao continua até que toda a superfı́cie
esteja sob a água, tal que haverá uma linha de contenção delimitando cada bacia de retenção
(Figura 16(d)). Ao final do processo, um conjunto de linhas decontenção (watershed) é for-
mado para evitar o transbordamento das águas entre diferentes bacias. Essas linhas definem o
contorno dos objetos da imagem (Figura 16(e))(GONZALEZ; WOODS, 2001).

(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 16: Ilustraç ão da Transformada de Watershed (a) imagem em nı́veis de cinza, (b)
representaç̃ao de (a) como uma superfı́cie topográfica e (c)-(e) processo de inundação e construç̃ao
de diques/linhas de contenç̃ao (IMAGE. . . , 2011).
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No entanto, mı́nimos ou máximos locais (freqüentemente utilizados como marcado-
res) podem corresponder a estruturas não-significativas ou ruı́do, causando super-segmentação.
Para evitar este problema, uma alternativa é selecionar osextremos segundo algum critério
especı́fico, tal como contraste ou área, por exemplo. A Figura 17 ilustra um exemplo. A
utilização de todos os máximos locais como marcadores causa um problema conhecido como
super-segmentação (Figura 17(b)), em que as sub-regiões resultantes são muitas e não são sig-
nificativas. Se somente pontos que possuem um contraste maior que 15 forem utilizados como
marcadores, um resultado mais preciso é obtido (Figura 17(c)).

Contudo, este resultado ainda não é satisfatório, pois irregularidades nas bordas das
regiões conduziram a vazamentos de água no processo de imersão, fazendo com que a fronteira
do objeto de interesse ficasse incorretamente localizada (observe a região acima da cabeça do
animal). Para resolver este problema, a imagem de entrada foi pré-processada de tal forma
que as bordas (e, portanto, o gradiente) fossem realçadas.O resultado pode ser observado na
Figura 17(d).

(a) (b) (c) (d)

Figura 17: Transformada de watershed: (a) imagem original e resultado da segmentaç̃ao utili-
zando como marcadores (b) ḿaximos locais, (c) pontos que possuem um contraste maior que15
e (d) pontos que possuem um contraste maior que15 pré-processando a imagem para enfatizar
contornos.

São diversos os algoritmos que implementam a transformadade watershed. Alguns
deles são discutidos sucintamente a seguir:

3.3.3.1 TRANSFORMADA DE WATERSHED COM BASE NA TRANSFORMADADE
DISTÂNCIA

Uma das formas mais simples de implementar a transformada dewatershed(tendo
como base imagens binárias) é pela análise da distânciade cada pixel em relação ao seu pixel
mais próximo com valor diferente de zero. Esta abordagem éconhecida como transformada de
distância (SOILLE, 2003).

Para melhor compreensão do processo, considere o problemade separar as duas áreas
circulares da Figura 18(a), frequentemente encontrado em aplicações práticas. O problema é
ocasionado quando áreas muito próximas possuem nı́veis de intensidade semelhantes ou quanto
os objetos de interesse estão sobrepostos. O objetivo é separar as regiões em que se observa a
junção indesejada dos objetos. Uma possı́vel solução ´e utilizar a transformada de distância,
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ilustrada pela Figura 18(b), como base para cálculo da transformada dewatershed. O resultado
obtido é satisfatório, conforme ilustra a Figura 18(c).

(a) (b) (c)

Figura 18: Segmentaç̃aoWatershed por transformada de distância: (a) imagem original, (b) trans-
formada de distância e (c) resultado da segmentação.

3.3.3.2 TRANSFORMADA DE WATERSHED COM BASE NO GRADIENTE

Na Seção 3.2.4, o conceito de gradiente morfológico é apresentado como uma aplicação
importante para a localização das fronteiras que separamos objetos na cena. O uso da infor-
mação relacionada à magnitude do gradiente também permite uma melhor definição das áreas
a serem separadas pela transformada dewatershed.

A magnitude do gradiente tem valores altos nos pixels ao longo das bordas e valo-
res mais baixos fora delas. Portanto, idealmente o resultado deveria ressaltar as “linhas de
contenção”. Entretanto, não se aplica a todas as soluç˜oes práticas, em virtude da presença de
ruı́dos e de outras irregularidades locais do gradiente (decorrentes de variações de iluminação
associadas ao processo de aquisição da imagem, por exemplo).

3.3.3.3 WATERSHEDA PARTIR DE MARCADORES DE CONTROLE

Quando usados separadamente, tanto o gradiente quanto a transformada de distância
podem causar super-segmentação, principalmente quandose observa a presença de ruı́dos e
outras irregularidades, conduzindo a resultados não satisfatórios. Uma abordagem alternativa,
mais eficiente em muitas aplicações práticas, consiste na utilização de uma imagem auxiliar, a
qual determina um conjunto de marcadores para os objetos de interesse e para o fundo. Estes
marcadores, que irão representar os “pontos de inundação”, também podem ser utilizados para
modificar a imagem de gradiente a fim de conter pontos de mı́nimos regionais apenas nos locais
desejados.

Vários métodos têm sido utilizados para calcular marcadores, muitos dos quais uti-
lizam operações básicas de processamento de imagens, tal como binarização e extração de
mı́nimos regionais. Além disso, são tipicamente empregados métodos de pré-processamento,
visando reduzir os erros decorrentes da presença de artefados, tais como ruı́dos. Tais métodos
devem suavizar regiões homogêneas ao mesmo tempo em que preservam a localização de de-
talhes relevantes, tal como bordas, por exemplo. O método deve ser escolhido em função da
natureza especı́fica das imagens associadas à aplicaçãode interesse (GONZALEZ; WOODS,
2001). Tipicamente, os passos necessários para aplicaç˜ao da abordagem são:
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1. Pré-processar a imagem de entrada para eliminar artefatos e enfatizar contornos (neste
exemplo, foi utilizado um operador baseado em operações de morfologia matemática (DO-
RINI, 2009)) (Figura 19(b)).

2. Calcular o gradiente da imagem de entrada, que também ir´a atuar como delimitador de
regiões. Desta forma, um ponto de inundação cria uma linha de contenção se encontrar
tanto outra fonte de inundação quanto uma borda (Figura 19(c)).

3. Marcar os objetos de interesse, determinando um ou mais conjuntos de pixels conectados
dentro dos objetos de interesse. Analogamente, criar um ou mais marcadores para o
fundo, determinando regiões que não fazem parte dos objetos de interesse.

4. Modificar imagem de entrada de tal forma que esta só tenha máximos (ou mı́nimos) locais
nas regiões correspondentes aos marcadores dos objetos e do fundo (que representam os
pontos onde a inundação é iniciada) (Figura 19(d)).

5. Aplicar a transformada dewatershed, gerando outra imagem (que idealmente deve estar
segmentada segundo as regiões de interesse) (Figuras 19(e) e (f)).

(a) Imagem original (b) Pré-processamento (c) Gradiente

(d) Marcadores (e) Linhas de watershed (f) Regiões delimitadas

Figura 19: Exemplo da transformada dewatershed baseada em marcadores.

Esta também foi a estratégia utilizada para obter o resultado ilustrado anteriormente na
Figura 17. Como um conjunto diferente de marcadores foi considerado, observe que o bico é
segmentado de forma distinta, por exemplo.É importante ressaltar que o processo de extração
de marcadores pode variar desde procedimentos simples atémétodos mais complexos (que
envolvem tamanho, forma, localização, distâncias relativas, o conteúdo da textura e assim por
diante). O uso de marcadores traz um conhecimentoa priori que permite minimizar o problema
de super-segmentação.
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Contudo, é fato que a segmentação não é uma tarefa trivial, principalmente quando são
utilizadas imagens adquiridas em condições reais, sem controle das condições de iluminação,
por exemplo. Portanto, a escolha da abordagem mais adequadaà aplicação especı́fica sendo
considerada é fundamental para obter uma maior exatidão nos resultados. Visando realizar um
estudo comparativo, este trabalho também explorou uma abordagem alternativa de segmenta-
ção baseada em métodosLevel Set. Estes vêm sendo amplamente utilizados para resolução de
problemas em diferentes áreas da ciência e da engenharia.Uma de suas principais vantagens
está relacionada à capacidade de tratar eficazmente mudanças topológicas e/ou descontinuida-
des que podem eventualmente ocorrer durante a propagaçãode interfaces. A próxima seção
apresenta uma breve introdução aos princı́pios do método (mostrou-se mais preciso nos testes
experimentais) e sua aplicação ao problema de segmentação de imagens.

3.3.4 LEVEL SETS

Um número significativo de problemas de diversas áreas se reduz ao estudo da pro-
pagação de interfaces, as quais usualmente correspondema fronteiras entre diferentes regiões
(geometricamente, uma interface pode ser considerada uma curva ou superfı́cie que divide dois
meios interagindo entre si). São duas as representaçõespossı́veis de uma interface: explı́cita e
implı́cita. Como o próprio nome indica, no primeiro caso ospontos 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 deφ(x) = x2−1, ou seja, o conjunto de todos
os pontos ondeφ(x) = 0 (Figura 20). 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 porΩ− =
(−1,1) eΩ+ = (−∞,−1)∪(1,∞) denota a parte que está fora deste. Dois pontos∂Ω= {−1,1}
demarcam a fronteira, aqui denominadainterface, 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 20: Função impĺıcita φ(x) = x2−1 definindo as regĩoesΩ− e Ω+ bem como a borda∂Ω.

Tais interfaces se movem de acordo com sua própria geometria ou segundo as leis da
fı́sica associadas ao problema, podendo se dividir, fundirou mesmo desaparecer com a evolução
do tempo (NAPOLITANO, 2004). Este movimento está relacionado à velocidade dada por uma
função que pode depender de propriedades locais (determinadas por informações geométricas
locais, tais como a curvatura), globais (determinadas pelaforma e posicionamento da curva) e
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independentes (aquelas que não dependem da forma da curva como, por exemplo, a velocidade
de um fluı́do sob tal curva) (SETHIAN, 1999).

A escolha da função de velocidade adequada caracteriza umdesafio em diversos pro-
blemas. Para facilitar a discussão dos conceitos, assumiremos que ela é conhecida (para maiores
detalhes sobre bons modelos veja (SETHIAN, 1999)). Suponha, por exemplo, que a interface
se mova em direção à sua normal com velocidade proporcional à curvatura local.

A Figura 21(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 21(b)).

(a) (b)

Figura 21: Utilização da curvatura para definir o movimento de uma curva: (a) curva exemplo e
(b) parametrização (baseado em (SETHIAN, 1999)).

A parametrização consiste basicamente em avançar as posições dos pontos segundo
especificado pela função de velocidade, recalcular tais pontos e reiterar. Contudo, nesta aborda-
gem, 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 que ficassem internos a esta curva. Tal tarefa,
já complexa para o caso bidimensional, torna-se ainda maiscomplicada pra 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, pode-se explorar o métodoLevel Set, uma técnica computacional para
rastrear e propagar uma interface ao longo do tempo que tem semostrado precisa em muitos pro-
blemas com complexidades topológicas, tais como cantos e extremidades. Além disso, consiste
em um esquema robusto e relativamente simples de se implementar (SETHIAN, 1999). Devido
a sua acurácia e versatilidade, esta formulação está sendo amplamente aplicada à diversas áreas
cientı́ficas, incluindo mecânica dos fluidos, ciência dosmateriais e visão computacional.

Sua idéia principal consiste na representação de uma determinada interface como a
interface de nı́vel zero de uma função de maior dimensão (denominada funçãoLevel Set). Tal
formulação, ilustrada na Figura 22 para o caso bidimensional, conduz a uma representação
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eficiente e versátil da evolução das curvas. A região cinza da figura ilustra o nı́vel zero da
funçãoLevel Set.

Figura 22: Princı́pio do métodoLevel Set. A Figura à esquerda apresenta unicamente a expansão
de uma circunferência, e a Figura situadàa direita ilustra a tal circunfer ência como sendo a curva
de ńıvel zero de uma funç̃ao de maior dimens̃ao (Baseado em (SETHIAN, 1999)).

Uma das principais vantagens do método está relacionada ao fato que ele é capaz
de tratar eficazmente mudanças topológicas e/ou descontinuidades que podem eventualmente
surgir durante a propagação da curva de nı́vel zero estudada. A seguir, serão apresentados os
fundamentos nos quais o método está baseado.

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 deΓ(t) em direção à sua normal segundo uma função de velocidade, F, a qual é
dependente de diversos fatores e pode ser escrita como (OSHER; FEDKIW, 1996):

F = F(L,G, I), (25)

em queL é uma propriedade local determinada pelas informações geométricas locais,G é uma
propriedade global que depende da forma e posição da interface eI é uma propriedade indepen-
dente desta forma. A Figura 23 ilustra um exemplo.

A idéia principal do métodoLevel Setconsiste em incorporar tal interface como oLevel
Setzero de uma funçãoφ . Sejaφ(x, t = 0), em quex é um ponto noRN definido por (SETHIAN,
1999):

φ(x, t = 0) =±d, (26)

em qued é a distância dex paraΓ(t = 0), e o sinal de mais (menos) é escolhido se o pontox
está fora (dentro) da hipersuperfı́cie inicialΓ(t = 0). Desse modo, tem-se uma função inicial
φ(x, t = 0) : RN → R com a seguinte propriedade:

Γ(t = 0) = {x | φ(x, t = 0) = 0}. (27)

Neste ponto, é preciso definir como ajustar o valor deφ para os demais instantes de tempo,
de modo a representar corretamente a propagação da curva.Em suma, deve-se definir uma
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Dentro

Fora

F = F(L,G, I)

Figura 23: Propagaç̃ao com velocidadeF.

equação para a funçãoφ(x, t) de tal forma que seuLevel Set, φ = 0, contenha a incorporação
da propagação deΓ(t). Para tal, assuma quex(t) é o caminho de um ponto na interface sendo
propagada, ou seja,x(t = 0) é um ponto deΓ(t = 0) ex′(t) ·n= F(x(t)), em quex′(t) é o vetor
normal à interface emx(t) e n = ∇φ/|∇φ |. A exigência de que oLevel Setzero da funçãoφ
deva corresponder à hipersuperfı́cie significa que (SETHIAN, 1999):

φ(x(t), t) = 0. (28)

Pela regra da cadeia:
φt +∇φ(x(t), t) ·x′(t) = 0. (29)

ComoF fornece a velocidade na direção normal externa, entãox′(t) ·n= F. Obtem-se, assim,
uma equação de evolução paraφ , isto é

φt +F|∇φ |= 0, (30)

dadoφ(x, t = 0) (SETHIAN, 1999).

Ao inspecionar a Equação 30, constata-se que ela está na forma de uma lei de con-
servação hiperbólica (NAPOLITANO, 2004). Para certas formas deF, esta é uma equação
Hamilton-Jabobi padrão.

São diversas as vantagens desta formulação. Inicialmente, como a funçãoφ(x, t) per-
manece uma função seF é suave,Γ(t) pode mudar sua topologia no processo de propagação.
Tal fato também permite que simulações numéricas possam ser desenvolvidas utilizando uma
malha discreta no domı́nio dex, havendo substituição para derivadas espaciais e temporais. Por
exemplo, ao usar uma malha uniforme de espaçamentoh, nós da malha(i, j), e empregando
a notação padrão queφn

i j é a aproximação da soluçãoφ(ih, jh,n∆t), em que∆t é o passo de
tempo, pode-se escrever (NAPOLITANO, 2004)(SETHIAN, 1999):

φn+1
i, j −φn

i, j

∆t
+F |∇i, jφn

i, j |= 0. (31)
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Em suma, a Equação 31 foi discretizada por uma aproximaç˜ao em diferenças finitas progres-
sivas no tempo, e|∇i, jφn

i, j | representa algum operador de diferenças finitas apropriado para a
derivada espacial.

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

da malha em função de aproximações em diferenças finitas para a derivada espacial deφ . Con-
tudo, esta idéia resulta em instabilidades, fazendo com que o comportamento da curva torne-
se não suave no decorrer do processo iterativo. Entretanto, se forem utilizados esquemas hi-
perbólicos, tais instabilidades são consideravelmenteminimizadas e o comportamento da curva
estudada permanece suave e homogêneo (NAPOLITANO, 2004).

Pode-se também destacar como vantagens da abordagemLevel Seta facilidade de ex-
tensão para dimensões maiores e a determinação das propriedades geométricas intrı́nsecas da
interface a partir da funçãoφ . Diferentemente da abordagem por contornos ativos tradicionais,
os contornos representados pela funçãoLevel Setpodem “quebrar-se” ou “unir-se” durante a
evolução, o que permite a manipulação automática nas possı́veis mudanças topológicas, fre-
quentemente observadas em situações práticas.

Uma analogia interessante sobre a funçãoLevel Set́e com relação à representação de
um mapa topográfico de uma trilha de caminhada, onde é poss´ıvel obter elevações da superfı́cie.
Este mapa é representado de tal forma que o nı́vel do mar corresponde à borda da interface, o
oceano é representado pela parte interna da interface e as montanhas pela externa.

3.3.4.1 MÉTODOLEVEL SET- FORMULAÇÃO VARIACIONAL

Na formulaçãoLevel Settradicional podem ocasionalmente surgir descontinuidades
(shocks) no decorrer da evolução da funçãoφ , 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 funçãoφ como uma função de distância sinalizada
antes da evolução, e então “reformular” (ou “reinicializar”) a funçãoφ para se tornar uma
função de distância sinalizada periodicamente durantea 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 não é adequada devido ao custo computacional e efeitos colaterais sutis que
podem surgir a cada reinicialização, principalmente comrelação a definição de quando e como
fazê-la. Neste sentido, a formulação doLevel Setvariacional é um abordagem alternativa im-
plementada pelo esquema de diferenças finitas, sem a necessidade de reinicialização.

A fim de manter a evolução da funçãoLevel Setcomo uma função de distância sinali-
zada, especialmente ao redor doLevel Setzero, a função de distância sinalizada deve satisfazer
a propriedade de|∇φ | = 1. Por outro lado, qualquer funçãoφ que satisfaça|∇φ | = 1 é uma
função de distância sinalizada mais uma constante (LI CHENYANG XU; FOX, 2005). Para
tanto, é definida a seguinte integral:

P(φ) =
∫

Ω

1
2
(|∇φ |−1)2dxdy (32)

como uma métrica para caracterizar o quão perto uma funç˜aoφ está a função de distância sina-
lizada emΩ ⊂ R2. Li e colaboradores (LI CHENYANG XU; FOX, 2005) propõem a seguinte
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formulação variacional:
ε(φ) = µP(φ)+ εm(φ) (33)

em queµ > 0 é uma ponderação que penaliza o desvio de (φ ) a partir de uma função de distância
sinalizada eεm(φ) é a energia que irá conduzir o movimento da curva doLevel Setzero deφ .

A formulação variacional da equação 33 é aplicada parasegmentação de imagens por
contornos ativos, de modo que a curva de nı́vel zero deφ pode evoluir para as caracterı́sticas
desejadas em uma imagem. Para este fim, a energiaεm é definida como uma funcional que
depende dos dados da imagem, e, portanto, é denominadaenergia externa. Analogamente, a
energiaP(φ) é denominadaenergia interna.

Durante a evolução deφ , a curva de nı́vel zero será movida pela energia externaεm.
Entretanto, devido ao efeito de penalizar a energia interna, a evolução da funçãoφ 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)).

3.3.4.2 SEGMENTAÇ̃AO DE IMAGENS UTILIZANDO MÉTODOSLEVEL SET: UMA
VISÃO INTUITIVA

O papel do métodoLevel Setem 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 dopixel 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 destetrabalho, o foco é a aplicação do
método para fins de segmentação.

A solução baseada no métodoLevel Set́e motivada pela abordagem de contornos ativos
introduzida por Kass, Witkins e Terzopoulos (KASS et al., 1987). Para que as curvas se movam
em direção às bordas dos objetos de interesse sem ultrapassá-las, será introduzido o seguinte
termo:

gI (x,y) =
1

1+ |∇(Gσ ∗ I(x,y))|
(34)

em que a expressãoGσ ∗ I denota a convolução da imagemI com um núcleo Gaussiano com des-
vio padrãoσ . O termo∇(Gσ ∗ I(x,y)) é essencialmente zero, exceto próximo a variações sig-
nificativas do gradiente, as quais tipicamente correspondem a 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 formaF =±1−εκ , em queε é uma constante
que atua como um termo de advecção (OSHER; FEDKIW, 2003) eκ um termo baseado na
curvatura. Observe que, seF for multiplicada pelo termo definido pela Equação 34 acima,
ocorrerá um retardardamento da evolução do fluxo através das bordas.

O algoritmo básico é descrito a seguir. Um marcador, colocado dentro da região a
ser segmentada, evolui de forma a parar nas bordas, caso em que o termogI reduz a função
de velocidadeF para próximo de zero. Tal abordagem tem diferentes aspectos desejáveis, tais
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como a possibilidade de utilização de mais de um marcador inicial (devido às propriedades
topológicas do métodoLevel 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 24 ilustra resultados de segmentação utilizandoa abordagem proposta em (LI
et al., 2005) para diferentes números de iterações. Aqui, o objetivo é segmentar o núcleo da
célula, no caso um leucócito. Observe, na primeira linha da figura, a ocorrência de um va-
zamento. Tal problema é enfrentado por diferentes abordagens de segmentação (DORINI et
al., 2007). Para minimizar sua ocorrência, a imagem original foi pré-processada por um ope-
rador baseado em operações de morfologia matemática (DORINI, 2009). A segunda linha da
Figura 24 ilustra os resultados obtidos ao considerar a imagem pré-processada.

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

(e) Marcador (f) 100 iterações (g) 300 iterações (h) 500 iterações

Figura 24: Segmentaç̃ao do núcleo de ćelulas brancas do sangue. Primeira linha: utilizando a
imagem original. Segunda linha: utilizaç̃ao da imagem pŕe-processada evita a ocorr̂encia de vaza-
mentos.

Outro exemplo, que envolve o problema de segmentar célulasmicroscópicas, é ilus-
trado na Figura 25). Note que o marcador é inicializado na parte de fora da região de interesse
e separa-se corretamente para englobar os dois objetos de interesse.

(a) (b) (c)

Figura 25: Ilustraç ão da Segmentaç̃ao por métodoLevel Set (LEVEL. . . , 2010): (a) imagem origi-
nal e marcador inicializado, (b) evoluç̃ao da segmentaç̃ao (b) e (c) resultado da segmentação.
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3.4 CLASSIFICAÇÃO

Em determinadas aplicações, os resultados obtidos na etapa de segmentação são utili-
zados para obtenção de informações adicionais com relação aos objetos de interesse, usualmente
através de técnicas de classificação ou reconhecimento.

Em geral, técnicas de classificação tomam como base caracterı́sticas extraı́das de mo-
delos conhecidos de objetos (também denominados protótipos) para descrever classes e inferir
a qual delas uma nova região sendo analisada pertence. Em outras palavras, dada uma ima-
gem contendo um ou mais objetos de interesse (e o fundo) e o conjunto de classes (ou rótulos)
para um conjunto de modelos conhecidos, o sistema pode atribuir corretamente rótulos para as
regiões, ou um conjunto de regiões, na imagem (GONZALEZ; WOODS, 2001).

O problema de reconhecimento (ou classificação) de objetos está estritamente ligado à
segmentação: sem ao menos um reconhecimento parcial dos objetos, a segmentação não pode
ser feita e, sem a segmentação, não é possı́vel o reconhecimento de objetos (JAIN; SCHUNCK,
1995). Em outras palavras, o reconhecimento de um objeto é possı́vel através de uma identifi-
cação inicial, onde os objetos conhecidos são rotuladosde acordo com os modelos conhecidos e
pré-estabelecidos. O reconhecimento de novos objetos é realizado com base nesta informação.

Este processo depende da extração de caracterı́sticas que permitam a correta identifi-
cação e diferenciação de um objeto com relação aos outros conjuntos de objetos. A próxima
seção discute estes aspectos.

3.4.1 EXTRAÇÃO DE CARACTEŔISTICAS

A definição do conjunto de caracterı́sticas, também denominadas descritores, é de-
terminante para o sucesso da classificação. Elas devem possibilitar a discriminação de com-
ponentes pertencentes a classes distintas, mesmo quando estas são similares. São diversas as
caracterı́sticas usadas para o reconhecimento de objetos.A maioria delas é baseada em propri-
edades das regiões ou contornos de uma imagem, assumindo-se que uma região ou contorno
fechado corresponde a uma entidade do objeto ou parte do objeto. De forma genérica, podem
ser categorizadas em caracterı́sticas globais, locais e relacionais (JAIN; SCHUNCK, 1995):

• Caracterı́sticas globais : usualmente referem-se à propriedades da imagem como um todo,
tal como uma área e momentos de Hu. Uma definição mais aprofundada pode ser obtida
em (GONZALEZ; WOODS, 2001), (JAIN, 1989) ou (VERNON, 1991).

• Caracterı́sticas locais: são determinadas geralmente nolimite de um objeto ou represen-
tam uma pequena área distinguı́vel de uma região. Propriedades como a curvatura são
comumente usadas como caracterı́sticas locais.

• Caracterı́sticas relacionais: baseadas nas posições relativas das diferentes entidades, se-
jam estas regiões, contornos fechados ou caracterı́sticas locais. Incluem geralmente a
distância entre as caracterı́sticas e medidas de orientac¸ão relativa e são muito úteis na
definição de objetos compostos por muitas regiões.
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3.4.2 CLASSIFICAÇ̃AO

A partir da definição de caracterı́sticas que permitam dintinguir objetos como perten-
centes a diferentes classes, é possı́vel realizar o processo de classificação de novos objetos. A
classificação pode ser considerada como a etapa final em diversas aplicações de processamento
de imagens digitais, uma vez que é nessa fase que um objeto éreconhecido e/ou categorizado.

A idéia básica consiste em classificar objetos com base em caracterı́sticas pré-definidas.
Abordagens de reconhecimento de padrões se enquadram nessa categoria, e seu potencial tem
sido demonstrado em diversas aplicações. Nestas abordagens supõe-se qued caracterı́sticas são
detectadas em imagens e que foram normalizadas para que possam ser representadas em um
mesmo espaço métricod−dimensional(JAIN; SCHUNCK, 1995).

As abordagens de classificação são categorizadas em supervisionadas e não supervisi-
onadas, dependendo da disponibilidade ou não de um conjunto de protótipos. Na classificação
não supervisionada, o padrão é associado a uma classe queé aprendida com base na simila-
ridade entre os padrões de treinamento (JAIN; MAO, 2000), ou seja, é realizada por meio de
observações e descobertas. Como o sistema de dados é provido com objetos, mas nenhuma
classe é previamente definida, é necessário observar os exemplos e reconhecer padrões apenas
com base nestas informações. O algoritmo k-means é um exemplo de técnica de classificação
não supervisionada.

A classificação supervisionada é realizada por meio de exemplos, onde um supervisor
auxilia o sistema a construir um modelo, definindo classes e exemplos abastecedores destas. A
partir da descrição de cada classe, isto é, das propriedades comuns nos exemplos, uma regra de
classificação pode ser usada para predizer a classe dos novos objetos. Neste caso, são duas as
etapas: treinamento (aprendizagem) e teste (classificaç˜ao), ilustradas na Figura 26.

Padrões de
Teste

Pré-processamento Cálculo das Caracterı́sticas Classificação

Classificação

Treinamento
Padrões de

Treinamento
Pré-processamento Extração Seleção de Caracterı́sticas Treinamento

Figura 26: Modelo para reconhecimento de padr̃oes (baseado em (JAIN; MAO, 2000)).

Neste esquema, é possı́vel observar a importância de cadaum dos módulos, dentre eles
o de pré-processamento, usado para preparar a imagem a fim deeliminar imperfeições e seg-
mentar o objeto de interesse do seu fundo. Na etapa de treinamento, o módulo extração/seleção
de caracterı́sticas encontra as caracterı́sticas apropriadas para representar os padrões de entrada
e o classificador é treinado para particionar o espaço de caracterı́sticas. A realimentação também
é importante, uma vez que as estratégias podem ser reavaliadas a fim de obter melhores resul-
tados. Na etapa de classificação, o classificador treinadoatribui as novas entradas um padrão
para uma das classes previamente estipuladas, baseado nas caracterı́sticas comuns.

Em suma, na etapa de aprendizagem, os descritores (caracterı́sticas) de cada padrão
considerado são utilizados para treinamento do algoritmode classificação. Na etapa de teste, tal
algoritmo classifica as entradas com base nos descritores extraı́dos das mesmas. Tipicamente, a
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grande dificuldade está na otimização do classificador, de forma a garantir uma precisão mı́nima
na classificação de futuras entradas (que serão provavelmente diferentes dos exemplos utiliza-
dos no treinamento). Portanto, quanto menos informaçõesdisponı́veis, maior a dificuldade e
também a probabilidade de erro.

Para classificar as imagens segundo o padrão de escoamento que representam, a meto-
dologia proposta neste trabalho considera a abordagem supervisionada denominadak-vizinhos
mais próximos, descrita em detalhes a seguir.

3.4.2.1 K-VIZINHOS MAIS PŔOXIMOS (K-NEAREST NEIGHBORS)

A técnica denominadak-vizinhos mais próximos (k-NN) é uma abordagem bastante
simples e conhecida de classificação supervisionada. Em suma, as caracterı́sticas (descrito-
res) do componente a ser classificado são comparadas às dosprotótipos pertencentes à base de
treinamento através de uma medida de distância. A classe predominante entre osk componen-
tes mais próximos é atribuı́da ao componente sendo classificado (usando-se um esquema de
votação simples) (GONZALEZ; WOODS, 2001) (JAIN; SCHUNCK, 1995).

Em outras palavras, a abordagem k-NN calcula a medida de similaridade com relação
às classes existentes tomando como base a informação dask amostras do espaço de carac-
terı́sticas que estão localizadas mais próximas do componente a ser classificado. Pode-se
considerar como medida a distância Euclidiana ou qualquercombinação ponderada das ca-
racterı́sticas (JAIN, 1989). A Figura 27 ilustra de forma bastante simplificada o funcionamento
da abordagem.

Figura 27: Exemplo de aplicaç̃ao da abordagem k-NN. Os prot́otipos de cada classe são represen-
tados como pontos no espaço de caracterı́sticas (neste caso, as três classes existentes são ilustra-
das por tri ângulos, cilindros e oct́ogonos). Ao considerar o algoritmo k-NN comk = 3, a classe
atribu ı́da à nova amostra (representada pelo sı́mbolo ?) será tri ângulo, dado que duas das tr̂es
amostras mais pŕoximas pertencem a esta classe.

O principal custo desta abordagem está associado justamente ao processo de determi-
nar quem são os vizinhos mais próximos. Quando o vetor de caracterı́sticas aumenta, assim
como o número de classes, a dimensionalidade do espaço tende a tornar-se mais complexa, in-
fluenciando a precisão do resultado de classificação. Alternativas para minimizar este problema
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incluem a análise osk pontos localizados dentro de uma distância mı́nima do candidato. Outros
fatores que devem ser considerados são a presença deoutlierse amostras pouco significativas
ou insuficientes de uma dada classe.

3.5 CONSIDERAÇ̃OES FINAIS

Tipicamente, a solução de problemas relacionados a aplicações reais utilizando técnicas
de processamento de imagens engloba um conjunto de etapas distintas, porém intimamente in-
terligadas. A segmentação de imagens é um passo preliminar essencial na maioria dos pro-
blemas de reconhecimento automático de padrões e de análise de cena. Como indicado pelos
exemplos apresentados neste capı́tulo, a escolha de uma técnica de segmentação em detrimento
de outra é determinada principalmente pelas caracterı́sticas particulares do problema a ser con-
siderado.

Na metodologia proposta neste trabalho, a etapa de segmentação é base para processos
de mais alto nı́vel, envolvendo classificação e reconhecimento de objetos. Portanto, é funda-
mental que os resultados sejam precisos e confiáveis.

Neste trabalho técnicas de processamento e análise de imagens digitais foram consi-
deradas para o desenvolvimento e implementação de um sistema capaz de medir parâmetros
de interesse (relacionados a fluxos bifásicos horizontaisgás-lı́quido) e classificar uma imagem
como pertencente a um subconjunto de regimes de escoamento bifásico. Os resultados discuti-
dos no Capı́tulo 5 indicam que a abordagem proposta pode ser utilizada como uma técnica de
referência para calibração dos mais diversos tipos de equipamentos utilizados para determinar
tais medidas e padrões.

O próximo capı́tulo discute detalhadamente cada etapa da abordagem proposta.
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4 ABORDAGEM PROPOSTA PARA SEGMENTAÇ ÃO DE IMAGENS

ESCOAMENTO BIF ÁSICO HORIZONTAL G ÁS-LÍQUIDO E EXTRAÇ ÃO DE

PARÂMETROS DE INTERESSE

Conforme discutido no Capı́tulo 1, o estudo do comportamento dos fluidos no esco-
amento bifásico é fundamental para a construção de equipamentos seguros, uma vez que o
transporte de materiais neste tipo de estrutura tem se tornado cada vez mais frequente. Para
tanto, é necessário determinar separadamente as medidasrelacionadas às fases (ar e água, no
contexto deste trabalho). O sistema desenvolvido é definido como uma técnica de referência
para a calibração dos mais diversos equipamentos que já são utilizados na obtenção de tais
medidas. Neste sentido, a tarefa de segmentar as bolhas de arpermitirá extrair informações
adicionais, tais como medidas e padrão de escoamento.

Este capı́tulo descreve a metodologia proposta para análise de imagens digitais de es-
coamento bifásico gás-lı́quido com os objetivos de:

• Segmentar as bolhas de gás utilizando as abordagens de segmentação baseadas em cres-
cimento de regiões.

• Determinar parâmetros associados ao escoamento bifásico em golfadas, apresentados
em (RODRIGUES, 2009) e descritos no Capı́tulo 2, tais como:UL e UG, velocidade
locais das fases lı́quida e de gás;RL e RG, fração de cada fase;JL e JG, velocidade ob-
tida caso a fase escoasse sozinha na tubulação;QG e QL, vazão volumétrica do gás e do
lı́quido;J, velocidade média da mistura;f , frequência da célula unitária.

• Extrair caracterı́sticas das bolhas de gás (incluindo excentricidade, diâmetro, área, solidez
e orientação de eixos) que permitam classificar a qual regime de escoamento pertencem.

O conjunto de imagens utilizado neste trabalho representa oescoamento bifásico ar-
água nos padrões estratificado, ondulado, golfada e borbulhado (ou bolhas dispersas). No
padrão estratificado (Figura 28(a)) o fluxo do lı́quido concentra-se na parte inferior do tubo
com o gás acima dele. O gás apresenta-se uniforme em toda trajetória percorrida apresentando,
portanto, uma caracterı́stica distinta dos demais padrões pela formação lisa em que se apresenta.
O padrão ondulado (Figura 28(b)) possui algumas semelhanc¸as com o padrão estratificado uma
vez que também concentra o lı́quido na parte inferior do tubo, a diferença entre estes padrões re-
side no fato da não uniformidade da área do gás, apresentando um pequena ondulação a medida
que a velocidade da fase é aumentada.

No padrão pistonado (Figura 28(c)) as bolhas de gás são maiores e há um rompimento
entre elas em alguns pontos podendo ainda ocorrer gotı́culas do lı́quido no interior do gás, tanto
na parte superior do tubo como na cauda, observada no rompimento das bolhas de gás. Por este
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fato o padrão golfada tende a se misturar ao padrão de bolhas dispersas e até mesmo ao ondu-
lado, devido a semelhança gerada. Finalmente, no padrão de bolhas dispersas (Figura 28(d)) são
formadas diversas bolhas pequenas em meio lı́quido contı́nuo, devido à gravidade estas bolhas
tendem a fixar-se na parte superior do tubo.

(a) estratificado (b) ondulado

(c) golfada (d) bolhas dispersas

Figura 28: Padrões de escoamento bifásico considerados neste trabalho.

Os padrões mencionados são obtidos a partir da diferençaentre as medidas de veloci-
dade que ocorrem entre os fluxos (assim como descrito no Capı́tulo 2). Assim como especifi-
cado anteriormente, a extração de parâmetros associados ao fluxo bifásico será realizado apenas
nas imagens pertencentes ao padrão golfada. Para as demaisimagens, serão extraı́dos apenas
descritores a serem utilizados no processo de classificaç˜ao.

As imagens foram adquiridas no LACIT/Laboratório de Escoamento de Fluidos da
Universidade Tecnológica Federal do Paraná, câmpus Curitiba. O circuito, ilustrado no A-
pêndice A, contém as seguintes caracterı́sticas: (a) linhas independentes de gás e lı́quido; (b)
tubulação transparente com extensão de 9,2m de comprimento e 26mmde diâmetro interno;
(c) fluidos utilizados: ar e água; (d) medidor da vazão de l´ıquido do tipo Coriolis; e (e) medidor
de pressão diferencial acoplado a uma placa de orifı́cio para o gás.

Além disso, para que o circuito possa simular as bolhas de ar, o mesmo é armaze-
nado em um reservatório de 100 litros, abastecido por um compressor elétrico de 2hp. A água
proveniente de um poço artesiano da universidade (condutividade eletrica de 380µ/cm) é ar-
mazenada em um reservatório de 0,3m3. Uma bomba centrı́fuga, cujo controle é realizado por
um inversor de frequência acionado remotamente, faz a circulação do lı́quido a partir do reser-
vatório para o sistema. Este aparato experimental possibilitou a realização de diversos testes.

A seguir, as etapas da metodologia proposta são descritas em detalhes. Para facilitar a
visualização das imagens binárias, os objetos de interesse são representados pela cor preta.

4.1 ABORDAGEM PROPOSTA PARA SEGMENTAÇ̃AO DAS BOLHAS DE GÁS

As técnicas de processamento de imagens podem ser empregadas para a segmentação e
classificação dos padrões do escoamento bifásico. Conforme descrito no Capı́tulo 3, a segmen-
tação é o processo de agrupamento dos componentes que são semelhantes em relação a alguma
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caracterı́stica ou conjunto de caracterı́sticas, permitindo a identificação das regiões da imagem
que corresponde aos objetos únicos e distintos no ambientevisual (VERNON, 1991). Neste
trabalho, os objetos de interesse correspondem às bolhas de gás em imagens de escoamento
bifásico gás-lı́quido.

Para tanto, foi preciso separar o processo em três etapas: pré-processamento (para
minimizar efeitos tais como ruı́dos e iluminação não uniforme, bem como realçar bordas),
definição de marcadores e segmentação. Tal processo é sumarizado no Quadro 1.

Quadro 1: Algoritmo para segmentação de imagens de escoamento horizontal
bifásico ar-água.

1: dada uma imagem de entrada I;
2: realizar o pré-processamento de I, gerando uma imagem simplificada, I1;
3: selecionar de um marcador, M, em I1 usando técnicas de processamento de imagens;
4: aplicar o métodoLevel Setem I1 usando o contorno de M como curva inicial.

4.1.1 PŔE-PROCESSAMENTO

Assim como especificado anteriormente, a utilização da abordagemLevel Setpara
segmentação de imagens requer a escolha de um marcador interno (ou externo) à região de
interesse, o que pode ser realizado com operações simples(tais como limiarização e máximos
extendidos) para as imagens aqui consideradas. Além disso, é importante que o gradiente da
imagem esteja bem definido, para assegurar que a função de velocidade tenda a zero próximo
das bordas, evitando problemas tal como vazamentos, por exemplo.

Com este objetivo, as imagens originais foram pré-processadas pelo operador espaço-
escala denominadoSelf-Dual Multiscale Morphological Toggle SMMT. Tal operador possui
propriedades interessantes de simplificação que, além de regularizar contornos, minimizam
problemas relacionados à variação de iluminação (DORINI, 2009). O operador é definido da
seguinte forma:

Definição 4.1 (Operador SMMT) Sejaφk
1(x) = ( f ⊕Bσ )

k(x), istoé, a dilataç̃ao de f(x)com a

funç̃ao estruturante dependente de escala Bσ k vezes. De forma análoga,φk
2(x) = ( f ⊖Bσ )

k(x),

ou seja, a eros̃ao de f(x) com Bσ k vezes. Denomina-se operador SMMT:

[τBσ ( f )]k (x) =







φk
1(x), se φk

1(x)− f (x) < f (x)−φk
2(x)

f (x), se φk
1(x)− f (x) = f (x)−φk

2(x)
φk

2(x), caso contrário.
(35)

Em cada pixel da imagem o operador deve decidir, após análise do valor transformado,
o que mais se aproxima do original. Como exemplo considere a imagem original do fluxo
bifásico da Figura 29(a).́E possı́vel notar alguns problemas associados à iluminação (a lumino-
sidade é maior ao centro) e a baixa definição do contorno. Assim como discutido anteriormente
no Capı́tulo 3, a presença destes fatores pode comprometersignificativamente os resultados.
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Em contrapartida, após a aplicação do operador SMMT podese observar uma maior homo-
geneidade nas intensidades dos nı́veis de cinza (Figura 29(b)), principalmente com relação ao
contorno, fato este que contribuirá tanto na melhoria da qualidade das imagens quanto na velo-
cidade computacional do algoritmo (como os tons de cinza são mais homogêneos, o marcador
inicial é expandido mais rapidamente).

A diferença na definição do gradiente pode ser observada pela comparação entre as
Figuras 29(c) e (d). Ao passo que na imagem original pequenasáreas do contorno definido pelo
gradiente apresentam irregularidades, deixando espaçosentre os pixels, após o processamento
com o SMMT estas irregularidades praticamente desaparecem, gerando um contorno mais uni-
forme. Com isso, é possı́vel minimizar (e muitas vezes atéevitar) o problema de vazamento da
área que delimita o objeto de interesse.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 29: Exemplo de imagem de fluxo bif́asico: (a) imagem original, (b) imagem processada pelo
SMMT, (c) gradiente da imagem original e (d) gradiente da imagem processada.

Neste trabalho, foram considerados os valoresσ−1 = 10 ek= 3 para todos os experi-
mentos. Foi possı́vel utilizar os mesmos valores porque na transformação realizada pelo SMMT
máximos e mı́nimos da imagem interagem ao mesmo tempo, levando a uma fusão de regiões
que a simplifica de tal forma que importantes estruturas podem ser identificadas mesmo quando
da existência de variações nas condições de iluminação (DORINI, 2009). Com isso, o realce
do contorno ocorre de forma satisfatória para todos os padrões de escoamento mesmo quando
a iluminação não é uniforme. Neste ponto, são utilizadas operações de morfologia matemática
para a definição do marcador, assim como discutido a seguir.

4.1.2 EXTRAÇÃO DO MARCADOR

A segunda etapa consiste em definir um marcador externo, forada região a ser segmen-
tada. O algoritmo de segmentação deve levar em considerac¸ão caracterı́sticas especı́ficas das
bolhas de ar presentes no escoamento e buscar uma maneira de definir um marcador automático
individual que se adapte a todas as imagens.
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Neste contexto, independentemente do padrão (estratificado, ondulado, golfada ou
bolhas dispersas), neste trabalho optou-se por explorar caracterı́sticas presentes na região de
separação entre o lı́quido e o gás, tal como maior variação dos nı́veis de cinza.

Após ser processada pelo operador SMMT (etapa descrita anteriormente), as bordas
da imagem de entrada são extraı́das através do cálculo dogradiente. Este resultado, que re-
presenta a imagem marcadora, é modificado pelo operador morfológico de dilatação, visando
“aumento” dos contornos ( consequentemente colocando-os por fora da borda e obtendo o mar-
cador externo). O resultado deste processo é ilustrado na Figura 30. Foi utilizado o elemento
estruturante disco com raio 3 para todos os experimentos.

Figura 30: Criação de marcadores externos aos objetos de interesse.

Faz-se necessário ainda o preenchimento das regiões internas e eventuais fendas que
não ficaram totalmente preenchidas. A reconstrução morfológica permite a execução desta
etapa, ilustrada na Figura 31.

Figura 31: Preenchimento regĩoes e fendas.

Finalmente, visando eliminar pontos desnecessários (ou seja, que não correspondem à
região de interesse) a operação de erosão é aplicada naimagem reconstruı́da. Este processo gera
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uma imagem binária apropriada para extração da curva inicial a ser utiliza como entrada para o
métodoLevel Set. Como a erosão pode não eliminar todos os artefatos, isto ´e, marcadores fora
do objeto de interesse, é aplicada a operação de aberturapor área, a fim de garantir que apenas
o maior marcador persista. A Figura 32, ilustra o processo completo para definição da imagem
marcadora. Foi utilizado novamente o elemento estruturante disco com raio 3 para todos os
experimentos.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 32: Ilustraç ão do processo de definiç̃ao da imagem marcadora: (a) imagem original, (b)
operação de dilataç̃ao sobre o gradiente da imagem original, (c) preenchimento de regiões e bura-
cos por reconstruç̃ao morfológica e (e) eliminaç̃ao de pontos ñao pertencentes̀a região de interesse
pelo processo de eros̃ao.

4.1.3 APLICAÇÃO DO MÉTODOLEVEL SET

Para realização dos testes experimentais, for utilizadaa implementação fornecida por (LI
CHENYANG XU; FOX, 2005), que implementa a abordagemLevel Setvariacional descrita no
Capı́tulo anterior. Tal implementação permite que o passo seja configurado com valores entre
0.1 até 100. Neste trabalho, foi utilizado o valor 5.

Paraµ, que denota o parâmetro que controla o efeito de penalização do desvio da
funçãoLevel Setem função de distância sinalizada, considerou-se o valor 0.004. Para a evolução
da curva foram definidas 300 iterações, um número que mostrou-se adequado para convergência
da curva até ajustar-se ao contorno do objeto.

Na abordagem utilizada, a funçãoLevel Setinicial é computada a partir da regiãoΩ0
escolhida no domı́nio da imagemΩ ou seja, é o próprio marcador definido a partir do processo
descrito anteriormente. Os resultados obtidos serão discutidos em detalhes no próximo capı́tulo.
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4.1.4 COMPARAÇ̃AO COM A TRANSFORMADA DEWATERSHED

Para avaliar o desempenho da técnica proposta, as imagens também foram segmenta-
das utilizando a já amplamente conhecida transformada dewatershed(SOILLE, 2003), uma
abordagem baseada em regiões que possui duas etapas principais: seleção de marcadores das
estruturas de interesse e detecção dos contornos mais significativos separando tais marcadores
(tal transformada foi discutida em detalhes no capı́tulo anterior).

Neste contexto, a segmentação de imagens em nı́veis de cinza é tipicamente realizada
da seguinte forma. A partir de marcadores das estruturas significativas da imagem, a trans-
formada dewatershed(BEUCHER; MEYER, 1993) é aplicada para estimar os contornos cor-
respondentes da maneira mais precisa possı́vel. No entanto, extremos locais (freqüentemente
utilizados como marcadores) podem corresponder a estruturas não-significativas ou ruı́do, cau-
sando super-segmentação.

Para evitar este problema, uma alternativa é selecionar extremos segundo algum critério.
Uma abordagem tı́pica consiste em utilizar a transformaç˜ao de h-máximos (h-mı́nimos) para su-
primir todos os máximos (mı́nimos) da imagem cujo contraste seja menor que um dado valorh,
e usar os máximos (mı́nimos) restantes como marcadores. A Figura 33 ilustra o efeito de sua
aplicação em um sinal unidimensional.

(a) (b)

Figura 33: Exemplo aplicaç̃ao da transformada de h-ḿaximos. A linha pontilhada na parte infe-
rior da figura mostra a localização dos ḿaximos (VACHIER; MEYER, 1995).

A transformação de h-máximos pode ser definida através de uma reconstrução mor-
fológica por dilatação def utilizando a imagem transladada( f −h) como marcadora:Rf ( f −
h) = δ i

f ( f −h), em quei denota a iteração em que a idempotência é atingida, ou seja, δ i+1
f ( f −

h) = δ i
f ( f −h) (SOILLE, 2003). Essa transformação está relacionada aoconceito de dinâmica

(VACHIER; VICENT, 1995), uma medida de persistência das estruturas marcadas pelos ex-
tremos quando filtros de contraste são aplicados. Máximoslocais de uma imagemf serão
máximos de sua transformada de h-máximos somente se a estrutura que eles marcam tiver um
contraste maior queh, o que também implica numa dinâmica maior queh (VACHIER; MEYER,
1995). A transformação de h-mı́nimos é definida de maneira análoga.

Nos testes experimentais deste trabalho, a transformada dewatershedé calculada
utilizando-se como marcadores os máximos estendidos resultantes da aplicação da transformação
de h-máximos na imagem de entrada. Contudo, selecionar extremos pode não ser suficiente
para evitar super-segmentação, dado que ruı́dos não necessariamente serão eliminados neste
processo. Desse modo, torna-se necessária uma etapa adicional visando a simplificação das
estruturas da imagem original. Para tal, foi considerada a mesma etapa de pré-processamento
descrita na Seção 4.1.1.
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4.2 MEDIDAS ASSOCIADAS AO ESCOAMENTO BIF́ASICO EM GOLFADAS

A definição da abordagem de segmentação levou em consideração principalmente a
necessidade de se obter medidas precisas sobre o comportamento dos fluidos no escoamento
bifásico, as quais são fundamentais para a modelagem dos sistemas envolvidos. Rodrigues
(2009) (RODRIGUES, 2009) elabora um estudo sobre parâmetros relevantes associados ao
padrão golfada, os quais foram base para elaboração deste trabalho. Para ilustrar a usabili-
dade da abordagem proposta, os resultados da segmentaçãoobtida são utilizados como base
para calcular (a)UL eUG, velocidades locais das fases lı́quida e de gás; (b)RL eRG, fração das
fases; (c)JL e JG, velocidade obtida caso a fase escoasse sozinha na tubulação; (d)QG e QL,
vazão volumétrica do gás e do lı́quido; (e)J, velocidade média da mistura; e (f)f , frequência
da célula unitária.

Portanto, além da implementação das técnicas de processamento de imagens já dis-
cutidas, foi desenvolvido um sistema capaz de calcular taismedidas. Para elaboração correta
dos cálculos, as imagens foram capturadas por uma câmera em alta resolução a uma taxa de
aquisição de 100 frames por segundo (ressalta-se que o sistema pode ser facilmente adaptado
para outros parâmetros). Como o padrão golfada tem como caracterı́stica a ruptura entre as
bolhas de gás, é necessário a correta compreensão do conjunto de imagens que representa uma
mesma bolha, conforme ilustrado na Figura 34:

(a) (b)

(c) (d)

Figura 34: Ilustraç ão da aquisiç̃ao para o padrão golfada: (a) ińıcio da bolha de ǵas, (b) área
central da bolha de ǵas, (c) t́ermino da bolha de ǵas e (d) transiç̃ao entre as bolhas de ǵas.

• inı́cio da bolha de gás (nariz), como no exemplo ilustrado na Figura 34(a);

• o centro da bolha de gás, Figura 34(b);

• término da bolha de gás (cauda), como no exemplo ilustradona Figura 34(c).

• transição entre as bolhas de gás (ruptura), fazendo com que haja apenas lı́quido na seção
transversal do tubo, Figura 34(d).
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Com objetivo de detectar automaticamente o inı́cio e o fim de cada bolha de gás 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 35.

Figura 35: Identificação das colunas da imagem para representação dos pontos inicial e final.

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 determinado em qual frame a bolha em
análise teve seu inı́cio. A partir daı́, iniciam-se os cálculos dos parâmetros associados, incluindo
área da bolha, área do pistão de lı́quido e velocidade da bolha de gás, entre outros, até que a
cauda do mesmo atinja o ponto final, determinando a finalização dos cálculos.

Considere como exemplo a Figura 36 (ilustrada em nı́veis de cinza para melhor visua-
lização). Quando a bolha de gás é identificada ao atravessar o ponto inicial (Figura 36(a)) é
armazenada a coluna em que se encontra o primeiro pixel que representa a bolha. Este mesmo
procedimento é realizado no quadro seguinte (Figura 36(b)) e, a partir da diferença entre as duas
colunas, pode ser calculada a distância que a bolha percorre em média a cada frame. Considere
queX eY denotam as colunas armazenadas.

(a) (b)

Figura 36: Representaç̃ao do ćalculo da distância: (a) posiç̃ao inicial do primeiro pixel da bolha e
(b) posição do mesmo ponto no quadro seguinte.

Nos quadros seguintes, é considerada somente a quantidadede 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
demais parâmetros são calculados da forma descrita no Capı́tulo 2.

O usuário deve informar ao sistema a quantidade de quadros por segundo, quantos
pixels são necessários para representar um centı́metro,o diâmetro da tubulação e se é preciso
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segmentar as imagens (ou apenas calcular os parâmetros).É importante ressaltar que as medidas
sobre o escoamento são baseadas principalmente nos valores iniciais de área e velocidade, tanto
para bolhas de gás quanto para o pistão de lı́quido. Para o cálculo das áreas de gás e lı́quido,
o processo de segmentação através do métodoLevel Setgera uma imagem binária em que
os pixels brancos representam o gás (ar) e os pretos o lı́quido. A partir desta informação, o
programa calcula a quantidade total de pixels brancos, os quais podem ser divididos pelo valor
doscm× pixelsque usuário informa ao sistema de acordo com o posicionamento da câmera.

4.3 CLASSIFICAÇÃO DAS IMAGENS SEGUNDO O PADR̃AO DE ESCOAMENTO

A fim de obter resultados satisfatórios no processo de classificação das imagens, deve-
se definir um conjunto de caracterı́sticas capazes de distinguir um padrão de outro. Os elemen-
tos de uma classe (ou padrão) compartilham algumas propriedades comuns, as quais também
devem permitir discriminá-los de outras classes, que devem ser identificadas em cada aplicação
especı́fica.

Neste trabalho, as caracterı́sticas utilizadas para distinguir os quatro padrões no escoa-
mento bifásico são excentricidade (razão entre a distância do foco da elipse e seu comprimento
do eixo principal), diâmetro (diâmetro de um cı́rculo coma mesma área da região), área (quan-
tidade de pixels da região de interesse para uma caixa delimitadora total. A área da região é
dividida pela área da caixa delimitadora), solidez (proporção de pixels no fecho convexo que
também estão na região de interesse) e orientação de eixos (comprimento, em pixels, do me-
nor eixo da elipse que tem o mesmo segundo momento normalizado central como a região de
interesse).

A classificação utiliza a abordagem dosk-vizinhos mais próximos comk = 3. Resul-
tados experimentais demonstraram que valores diferentes de k não produzem melhora signifi-
cativa no percentual final de classificação.

4.4 CONSIDERAÇ̃OES FINAIS

Neste capı́tulo foi descrita a abordagem proposta para extração de informações de ima-
gens representando fluxos bifásicos horizontais gás-lı́quido.

Inicialmente, foram apresentados os fundamentos da abordagem proposta. O processo
de segmentação através do métodoLevel Setfoi detalhado, bem como o processo para extração
de medidas associadas ao escoamento bifásico em golfadas (RODRIGUES, 2009) e de carac-
terı́sticas para classificação de padrões de escoamento. No próximo capı́tulo serão apresentados
e discutidos os resultados dos testes realizados.
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Neste capı́tulo, serão apresentados os resultados de quatro experimentos distintos. Os
dois primeiros visam comparar os resultados obtidos pelas duas abordagens de segmentação
estudadas (baseadas em métodosLevel Sete na transformada dewatershed) com aqueles ex-
traı́dos manualmente por um especialista. Foram consideradas duas bases de testes: a primeira
com imagens representando fluxos bifásicos horizontais g´as-lı́quido (adquiridas no LACIT, num
total de 600 imagens) e a segunda com imagens genéricas (como intuito de analisar se a superi-
oridade da abordagem proposta com relação à transformada dewatershedse verificava apenas
para a aplicação especı́fica). No terceiro experimento s˜ao calculadas as medidas, baseadas
nos parâmetros definidos na Seção 2.1. O quarto experimento está relacionado ao processo de
classificação de imagens de escoamento bifásico gás-l´ıquido segundo o padrão de escoamento.
Por fim, são discutidos os problemas mais comuns decorrentes dos escoamentos bifásicos e
como cada abordagem de segmentação resolve cada um deles.

5.1 TRANSFORMADA DEWATERSHEDVERSUS MÉTODOLEVEL SET

Com objetivo de avaliar o desempenho das abordagens de segmentação transformada
dewatershede métodoLevel Set, estas foram aplicadas para o conjunto de imagens do escoa-
mento bifásico ar-água. Visando evitar avaliações subjetivas, a análise aqui realizada compara a
segmentação resultante de cada abordagem com aquela obtida manualmente por um especialista
(denominadaground-truth). A medida de avaliação considerada é aF-measure, que consiste na
média harmônica entre os ı́ndices de precisão,P, e revocação,R (ALPERT et al., 2007):

F =
2× (P×R)

P+R
(36)

em queF 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 revocação representa a proporção do total de pixels pertencentes ao objeto que foram
classificados corretamente como tal (DORINI, 2009).

Também é medida a fragmentação do resultado, representada pela quantidade de seg-
mentos necessários para cobrir o objeto em primeiro plano.Além disso, com o objetivo de
avaliar a importância da etapa de pré-processamento utilizando o operador SMMT, também fo-
ram realizados testes sem considerá-la. Assim como no cap´ıtulo anterior, nas imagens binárias
que ilustram os resultados de segmentação os objetos de interesse são representados pela cor
preta.
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5.1.1 BASE COM IMAGENS DE ESCOAMENTO BIF́ASICO

A segmentação das bolhas de ar presentes nos escoamentos bifásicos não é uma tarefa
fácil, principalmente para o padrão golfada, no qual há apresença de gotı́culas de gás em meio
lı́quido. Além disso, os quatro padrões aqui estudados possuem variações de 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.

A Tabela 1 apresenta o ı́ndiceF-Measuremédio calculado considerando, para cálculo
das medidas de precisão e revocação, apenas os pixels pertencentes à região segmentada que
melhor aproxima o objeto de interesse. Observe que a transformada dewatershedconduz a re-
sultados inferiores, principalmente no que se refere à precisão, indicando uma segmentação em
que menos pixels significativos são corretamente classificados. Nota-se também que a melhoria
do gradiente após a aplicação do SMMT aumenta o ı́ndice para ambas as abordagens.

Tabela 1: Resultado comparativo porF-Measure conjunto de 100 imagens.
Abordagem para Segmentação F-Measure Revocação Precisão Fragmentação

Watershed (imagem original) 0,7027 0,9989 0,5420 4.2
Watershed (imagem pré-processada)0,8023 0,9876 0,6755 3.4

Level Set (imagem original) 0,9713 0,9854 0,9576 1.4
Level Set (imagem pré-processada) 0,9896 0,9978 0,9816 1.1

Estes números refletem o fato que a transformada dewatershedapresenta uma maior
ocorrência dos problemas de super-segmentação e vazamentos, como ilustram os resultados da
Figura 37 (e) e (f). A abordagem proposta (Figura 37 (c) e (d)), considerando o métodoLevel
Set, conduz a resultados satisfatórios a partir de um único fragmento, facilitando o trabalho ao
realizar os cálculos dos parâmetros associados a área segmentada.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 37: Resultado segmentaç̃ao: (a) e (b) imagens originais, (c) e (d) segmentação por Level Set
e (e) e (f) segmentaç̃ao por Watershed.

Os dois principais problemas da metodologia proposta estão associados ao alto custo
computacional associado à propagação da curva inicial eà dificuldade de separação das gotı́culas
de ar (estes aspectos serão discutidos no final deste capı́tulo).
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5.1.2 BASE COM IMAGENS GEŃERICAS

O resultado da segmentação das imagens genéricas pode ser observado na Tabela 2,
que apresenta o ı́ndiceF-measuremédio ao considerar, para cálculo das medidas de precisão e
revocação, apenas os pixels pertencentes à região segmentada que melhor representa o objeto de
interesse. Visando obter uma análise mais robusta, foram extraı́dos como marcadores máximos
estendidos (SOILLE, 2003) parah= 1, ...,20, tanto na imagem original quanto na processada
pelo SMMT. Em ambos os casos, apenas o melhor resultado foi considerado para o cálculo do
ı́ndiceF-measuremédio da base. Desta forma, é possı́vel comparar em termosquantitativos a
melhor segmentação obtida a partir de cada abordagem. A segmentação manual, definida por
um especialista, também foi inserida para visualizaçãoda segmentação ideal.

Tabela 2: MedidaF-measure ao considerar os pixels pertencentes̀a região segmentada que melhor
aproxima o objeto de interesse - base de imagens genéricas.

Abordagem para Segmentação F-Measure Revocação Precisão Fragmentação

Watershed (imagem original) 0,6813 0,9432 0,5332 8.3
Watershed (imagem pré-processada)0,7875 0,9573 0,6689 8.2

Level Set (imagem original) 0,9409 0,9541 0,9280 1.4
Level Set (imagem pré-processada) 0,9488 0,9679 0,9305 1.2

Os melhores resultados são novamente gerados pela abordagemLevel Set, que conduz
a ı́ndices de precisão mais próximos do ideal, gerando um percentual de erro menor do que 1%.
Nota-se também que a melhoria do gradiente após a aplicação do SMMT aumenta o ı́ndice para
ambas as abordagens.

As Figuras 38 e 39 ilustram alguns resultados de segmentaç˜ao obtidos considerando:
a transformada dewatershedsem pré-processamento (item c), transformada dewatershedapós
aplicação do operadorSMMT (item d) e métodoLevel Set(item e). A segmentação manual
(item b) também foi inserida para visualização da segmentação ideal.

Os resultados obtidos pela segmentação com a transformada dewatershedindicam no-
vamente a ocorrência dos dois problemas principais associados a abordagem: a super-segmentação
e o vazamento. A super-segmentação é caracterizada peladivisão excessiva da região segmen-
tada, 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 das Tabelas 1
e 2, quanto pela avaliação visual dos resultados), que a transformada dewatershedconduz a
resultados inferiores. Mesmo quando o operadorSMMT é considerado, os melhores resultados
são apresentados pela abordagem baseada no métodoLevel Set.

5.2 MEDIDAS DE ESCOAMENTOS BIF́ASICOS GÁS-LÍQUIDO

Como mencionado anteriormente, medidas sobre o escoamentosão fundamentais para
a modelagem dos sistemas envolvidos. Para ilustrar a usabilidade da abordagem proposta, a
segmentação obtida é utilizada para calcular os seguintes parâmetros (definidos no Capı́tulo 2 (RO-
DRIGUES, 2009)): (a)UL e UG, velocidades locais das fases lı́quida e de gás; (b)RL e RG,
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(a) (b)

(c) (d) (e)

Figura 38: Resultado segmentaç̃ao: (a) imagem original, (b) segmentaç̃ao manual, (c) transfor-
mada dewatershed, (d) transformada de watershed após pré-processamento, e (e)Level Set após
pr é-processamento e 100 iterações

fração das fases; (c)JL e JG, velocidade obtida caso a fase escoasse sozinha na tubulação; (d)
QG e QL, vazão volumétrica do gás e do lı́quido; (e)J, velocidade média da mistura; e (f)f ,
frequência da célula unitária. Tais medidas também são extraı́das das imagens segmentadas ma-
nualmente para fins de análise da exatidão dos resultados.Neste experimento foi considerada
uma base de 150 imagens pertencentes ao padrão golfada.

A Tabela 3 mostra os valores calculados para o comprimento e aárea do gás e do
lı́quido. Os valores reais são obtidos através do protótipo desenvolvido utilizando as imagens
segmentadas manualmente.

Tabela 3: Cálculo do comprimento e daárea para as fases (emcm2).
Comprimento Gás Área Gás Comprimento Lı́quido Área Lı́quido

Fonte LB AG LS AL

Level Set 2,85 3,80 6,68 9,57
Manual 3,24 4,24 7,02 9,99

A Tabela 4 mostra os valores calculados para o volume do gás edo lı́quido. O diâmetro
refere-se a tubulação utilizada e é informado pelo usuário ao iniciar o experimento. A altura do
filme lı́quido foi determinada pela diferença entre a altura da bolha e o diâmetro da tubulação.

Tabela 4: Cálculo do volume das fases (emm3).
Volume Gás Volume Lı́quido

Fonte VG VL

Level Set 12,21 38,40
Manual 12,64 38,89

A Tabela 5 ilustra o cálculo de outros parâmetros. O comprimento da célula unitária



63

(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 39: Resultado segmentaç̃ao: (a) imagem original, (b) segmentaç̃ao manual, (c) transfor-
mada dewatershed, (d) transformada de watershed após pré-processamento, e (e)Level Set após
pr é-processamento e 100 iterações

é obtida pela soma do comprimento das fases. A área total dacélula unitária é calculada
multiplicando-seLU pelo diâmetro da tubulação. Já as velocidades superficiais de cada fase
são calculadas dividindo as áreas de cada fase pela área total da célula unitária.

Tabela 5: Cálculo do comprimento da ćelula unitária, área total e velocidade superficial das fases
(comprimento/área emcm2, velocidades emcm/s).

Comp. célula unitária Área Total Veloc. Superf. Gás Veloc. Superf. Lı́quido
Fonte LU AT JG JL

Level Set 9,54 24,80 0,49 1,55
Manual 10,26 25,21 0,5 1,56

A Tabela 6 apresenta os resultados dos demais parâmetros.

Tabela 6: Cálculo das fraç̃oes e velocidades locais das fases (fraçãocm2 e velocidade emcm/s).
Fração gás Fração lı́quido Veloc. Local Gás Veloc. Local Frequência

Fonte RG RL UG Lı́quidoUL f

Level Set 1,38 0,39 3,22 4,01 0,0050
Manual 1,75 0,41 3,45 4,41 0,0050

As frações do gás e do lı́quido são obtidas dividindo-seas áreas totais de cada fase
pela área total. A frequência é determinada pelo tempo depassagem da célula unitária. As
velocidades locais de cada fase são obtidas dividindo-se ovolume da fase por sua área. Observa-
se que as medidas obtidas através a segmentação Level Setsão bastante precisas em relação os
valores obtidos a partir das imagensground-truth, resultando em um erro inferior a 1% em todos
os parâmetros calculados.
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5.3 CLASSIFICAÇÃO DE PADRÕES DE ESCOAMENTOS BIF́ASICOS

Além da definição dos parâmetros associados, a identificação dos padrões do escoa-
mento também é importante. Para tanto, as imagens digitais capturadas são utilizadas ainda na
categorização e classificação de seus padrões. Neste trabalho, são considerados os seguintes
padrões de escoamento bifásico horizontal: estratificado ou liso, ondulado, pistonado e bolhas
dispersas, conforme exemplificado no capı́tulo 2. A classificação foi realizada em uma base
de 600 imagens (20% foi utilizada para treinamento e 80% paratestes) utilizando o algoritmo
dosk-vizinhos mais próximos parak = 3. As imagens da base de treinamento também foram
manualmente classificadas por um especialista como pertencente a uma das quatro classes já
descritas.

Basicamente, o processo envolveu os seguintes passos: segmentação das imagens da
base de teste utilizando a técnica proposta neste trabalho; cálculo de descritores (área, excen-
tricidade, orientação de eixos, tamanho de eixo, área daimagem preenchida (sem buracos) e
solidez (proporção dos pixels do fecho convexo que também estão na região de interesse); e
classificação utilizando o algoritmo dosk-vizinhos mais próximos.

A Tabela 7 mostra os dados detalhados para cada uma das classes consideradas, em
que VP representa taxa de verdadeiros positivos e FP a de falsos positivos (os demais ı́ndices
já foram discutidos). Em todos os casos, os valores variam de 0 (erro) a 1 (acerto). As clas-
ses borbulhado e pistonado apresentam ótimos ı́ndices, pois possuem caracterı́sticas bastante
discriminativas com relação às demais. O padrão ondulado possui mais ocorrências de falsos
positivos, o que afeta a taxa de precisão. O mesmo ocorre como ı́ndice de verdadeiros positivos
do padrão estratificado.

Tabela 7: Taxas de Classificaç̃ao.
Classe Taxa VP Taxa FP Precisão Revocação F-measure

Estratificado 0,664 0,008 0,963 0,664 0,786
Ondulado 0,975 0,115 0,739 0,975 0,841
Pistonado 0,992 0 1 0,992 0,996

Borbulhado 1 0 1 1 1
Média 0,908 0,031 0,926 0,908 0,906

A matriz de confusão, ilustrada na Tabela 8, permite analisar de forma mais detalhada
os erros de classificação. Pode-se observar que existem erros entre os padrões ondulado e
estratificado, o que é justificado pela semelhança entre osdescritores extraı́dos destes padrões.
Resultados superiores podem ser obtidos com a utilizaçãode descritores locais que considerem
informações tal como a curvatura, por exemplo.

Tabela 8: Matriz de confus̃ao.
Classe real Estratificado Ondulado Pistonado Borbulhado

Estratificado 79 41 0 0
Ondulado 4 116 0 0
Pistonado 0 1 119 0

Borbulhado 0 0 0 120
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5.4 PROBLEMAS ASSOCIADOS A SEGMENTAÇ̃AO DE IMAGENS DE ESCOAMEN-
TOS BIFÁSICOS GÁS-LÍQUIDO

Apesar dos resultados promissores, alguns problemas foramobservados no processo
de segmentação, tanto na abordagem proposta quanto quando a transformada dewatershed́e
utilizada. Os problemas estão relacionados as gotı́culasde gás. Conforme já descrito, elas
estão presentes no escoamento em golfadas, podendo ser observadas no inı́cio (nariz) e no final
(cauda) da bolha (ou seja, nos casos em que ocorre o rompimento da bolha).

Os resultados experimentais demonstraram que a maior dificuldade é a separação das
gotı́culas da cauda da bolha. Como exemplo, considere a Figura 40(a) que ilustra o escoamento
bifásico ar-água em golfadas para uma imagem da cauda da bolha. A Figura 40(b) representa
a segmentação desejada, realizada manualmente por um especialista. É possı́vel observar os
resultados obtidos nos processos de segmentação porLevel Set(Figuras 40(c) e (d)) e porWa-
tershed(Figura 40(e)). Devido à proximidade das gotı́culas de ar as abordagens não conseguem
fazer a separação correta.

Na Figura 40(c), a segmentação usando um marcador externoengloba todas as gotı́culas
de ar dificultando a separação das mesmas no número de iterações definido (300 iterações),
mesmo com o aumento no número de iterações não há benef´ıcios. A Figura 40(d) representa a
segmentação porLevel Setutilizando um marcador interno. Neste caso, as gotı́culas são sepa-
radas, mas há um comprometimento no resultado final da segmentação, que ficou menor do que
o ideal.

Na Figura 40(e) a segmentação porWatershedtambém consegue fazer a separação.
Entretanto, há uma diferença significativa no total de pixels da região de interesse. O mesmo
ocorre nas imagens do nariz das bolhas de ar conforme pode serobservado na Figura 41.

(a) (b)

(c) (d) (e)

Figura 40: Resultado segmentaç̃ao: (a) Imagem original, (b) Segmentaç̃ao manual, (c)
Segmentaç̃ao utilizando o método Level Set inicializado com um marcador externo, (d)
Segmentaç̃ao utilizando o método Level Set inicializado com um marcador externo e (e)
Segmentaç̃ao através da transformada dewatershed.

A Figura 41 ilustra um exemplo em que as gotı́culas estão presentes próximo ao inı́cio
da bolha. O desempenho das técnicas é o mesmo discutido para o exemplo anterior. Embora
a segmentação através da transformada dewatershedconsiga separar de forma mais efetiva as
gotı́culas, a sombra da bolha é classificada como objeto de interesse.
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(a) (b)

(c) (d) (e)

Figura 41: Resultado segmentaç̃ao: (a) Imagem original, (b) Segmentaç̃ao manual, (c)
Segmentaç̃ao utilizando o método Level Set inicializado com um marcador externo, (d)
Segmentaç̃ao utilizando o método Level Set inicializado com um marcador externo e (e)
Segmentaç̃ao através da transformada dewatershed.

A Tabela 9 mostra os valores calculados para a área do gás quando apenas imagens
com esta caracterı́stica são consideradas (ou seja, quando existe a presença de gotı́culas). Pelos
resultados obtidos pode-se concluir que a segmentação donariz e da cauda pela abordagem
proposta resultará em uma taxa de acerto próxima de 88,72%o que é aceitável. A segmentação
por Watershedapresenta melhores resultados quanto a segmentação da cauda, entretanto, na
segmentação do nariz a abordagem proposta continua sendomais vantajosa.

Tabela 9: Resultado comparativo do ćalculo área do ǵas para as imagens da cauda e do nariz das
bolhas de ar.

Área Gás Percentual Área Gás Percentual
Fonte Cauda de Acerto Nariz de Acerto

Manual 8,9743 3,3480
Level Setmarcador externo 10,6269 84,44 3,6004 92,99

Watershed 8,1279 90,56 3,0950 92,44
Level Setmarcador interno 7,3288 81,66 2,6248 78,40

A seguir, são discutidas as conclusões deste trabalho, bem como algumas sugestões de
trabalhos futuros.
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6 CONCLUSÕES

Escoamentos bifásicos gás-lı́quido, foco deste trabalho, são comumente encontrados
em processos industriais que possuem ebulição de lı́quidos e condensação de vapores. Um
exemplo tı́pico acontece em reservatórios, onde petróleo e gás usualmente ocorrem associados
nas fases de avaliação e produção dos poços. Neste contexto, onde gás e lı́quido ocorrem de
forma simultânea em uma tubulação, diferentes padrõesde escoamento podem ocorrer depen-
dendo de fatores tais como as condições de operação (temperatura e pressão, por exemplo),
caracterı́sticas do duto, propriedades dos fluidos (incluindo viscosidade e massa especı́fica) e
vazões do gás e do lı́quido (WHALLEY, 1996).

Embora existam diversos trabalhos propostos na literatura, estes apresentam diversas
limitações, incluindo desde a necessidade de treinamento especializado para manipulação de
equipamentos até uso de imagens pertencentes a um padrão especı́fico. Neste contexto, técnicas
de processamento e análise de imagens constituem uma ferramenta poderosa para estudar fluxos
bifásicos, sendo tipicamente não-intrusivas e relativamente simples para projetar e implementar.
Elas têm sido cada vez mais utilizadas, pois possibilitam aidentificação e avaliação visual de im-
portantes caracterı́sticas por meio de soluções relativamente simples para projetar/implementar
e que não causam distúrbios no fluxo. Além disso, sua precisão e confiabilidade possibilitam o
desenvolvimento de sistemas de referência e validação,auxiliando os demais equipamentos já
empregados na medição de tais parâmetros, bem como, sua utilização em plantas piloto e em
simuladores.

Este trabalho teve como objetivo principal desenvolver e implementar um sistema ca-
paz de calcular os parâmetros associados ao escoamento bifásico horizontal gás-lı́quido (mais
especificamente para o regime denominado golfada) e classificar imagens segundo seu padrão
de escoamento, utilizando para tal técnicas de processamento e análise de imagens digitais.
Para tanto, foi proposta uma abordagem baseada em métodosLevel Set. A idéia principal
destes métodos é representar a movimentação de uma borda, caracterizada por uma curva ou
superfı́cie, cuja movimentação é dada em função de umavelocidadeF conhecida. O objetivo
é seguir o movimento desta curva ou superfı́cie à medida que a mesma evolui. A extração de
parâmetros e a classificação de padrões em escoamentos bifásicos, também explorados neste
trabalho, são importantes para que os sistemas envolvidospossam ser desenvolvidos com maior
segurança e no menor custo possı́vel. Neste sentido, a utilização da abordagem aqui proposta
também é uma contribuição à outras, uma vez que pode serutilizada como uma técnica de
referência para calibração das demais, permitindo ainda a verificação visual dos resultados ob-
tidos.

Neste trabalho, as imagens foram inicialmente pré-processadas por um operador ba-
seado em morfologia matemática, visando facilitar a execução das tarefas de mais alto nı́vel.
A regularização do contorno, por exemplo, permitiu uma melhor definição no gradiente, ne-
cessária para assegurar que a função de velocidade do métodoLevel Settenda a zero próximo
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das bordas. Além disso, o uso de uma imagem cujos nı́veis de cinza são mais homogêneos
favorece uma melhor propagação da curva e, consequentemente, o número de iterações pode
ser reduzido significativamente.

A segmentação, por conseguinte, pode ser entendida como uma das tarefas mais im-
portantes. Afinal, é a partir da precisão dos resultados gerados por ela que os objetos podem
ser identificados e individualizados, o que permite em última instância medir seus parâmetros
e obter sua classificação. A abordagem proposta, baseada em métodosLevel Setdemonstrou
ser uma alternativa eficiente no processo de segmentação obtendo uma melhor aproximação da
segmentação ideal (ground-truth) realizada por um especialista. Esta conclusão foi possı́vel
a partir dos resultados comparativos em relação a outra abordagem de segmentação bastante
utilizada, pela transformada dewatershed.

Os resultados obtidos na classificação dos padrões tamb´em merecem atenção especial,
com uma taxa de classificação promissora de 90.8%. Pode-seobservar que existem erros entre
os padrões ondulado e estratificado, o que é justificado pela semelhança entre os descritores
extraı́dos destes padrões. Conclui-se que os resultados obtidos podem ser melhorados com a
utilização de descritores locais que considerem informações tal como a curvatura, por exemplo.
Finalmente, com relação aos parâmetros medidos no padr˜ao golfada, o sistema mostrou-se mais
uma vez uma solução interessante. A comparação entre osvalores obtidos e os de referência su-
gere a utilização da metodologia para validar/calibrar equipamentos tradicionalmente utilizados
para este fim.

A próxima seção discute de que forma os resultados desta pesquisa podem ser esten-
didos.

6.1 SUGEST̃OES PARA PESQUISAS FUTURAS

A partir dos resultados obtidos nesta dissertação, sugerem-se como possı́veis trabalhos
futuros:

1. Melhorar as taxas de classificação com utilização de descritores locais;

2. Ampliar as análises realizadas em um escoamento em golfadas vertical;

3. Validar os resultados dos parâmetros obtidos pelo sistema desenvolvido por equipamen-
tos tradicionalmente utilizadas para este fim, tais como, ultrassons,wire-meshe demais
equipamentos;

4. Aprofundar os estudos no métodoLevel Seta fim de obter um melhor controle sobre a
propagação da interface;

5. Adicionar a implementação de segmentação tridimensional, já que esta ofereceria uma
maior liberdade na visualização e análise dos resultados, possibilitando uma melhor re-
presentação das bolhas de ar e o do lı́quido no pistão.
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APÊNDICE A -- AP ÊNDICE A - CIRCUITO PARA AQUISIÇ ÃO DAS IMAGENS DA

BASE DE TESTES

As imagens utilizadas nos experimentos deste trabalho foram adquiridas no LACIT
- Laboratório de Escoamento de Fluidos - da Universidade Tecnológica Federal do Paraná,
câmpus Curitiba. O circuito utilizado é ilustrado na Figura 42.

Figura 42: Circuito experimental de escoamentos bif́asicos do Laborat́orio de Escoamento de Flui-
dos da UTFPR.
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