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Deteccao de Transicoes e Classificacoes de Fases para Analise de Cristais
Liquidos por Processamento Digital de Imagens

RESUMO

Este trabalho apresenta métodos para a identificacao dos pontos de transicoes de
fases em cristais liquidos nematicos e para a identificacao da fase existente entre cada
transicao. Esses métodos sao baseados em teorias relativas a recuperacao de imagens
baseada em contetido que utiliza de caracteristicas visuais para agrupar imagens similares,
bem como morfologia matematica para extrair propriedades relacionadas a topologia das
texturas das imagens dos cristais liquidos. Os algoritmos recebem como entrada uma
sequéncia de imagens de um cristal liquido, normalmente obtida em um processo de
aquecimento ou em funcao do tempo e devolvem como saida informacoes relativas as
temperaturas de transicoes e fases (isotrépica reentrante, discética, biaxial, calamitica,
etc). Os resultados obtidos mostram que o processamento e andlise das texturas e
cores através de procedimentos computadorizados possibilitam encontrar os pontos de
transicoes e a correta classificacao das fases nos cristais liquidos estudados, que geralmente
sao analisadas a partir da aplicagao de microscopia éptica de luz polarizada, um método
que recorre a habilidade humana e torna o processo sujeito a erros. Além disso, os métodos
tem o potencial para servir como ferramentas de auxilio ao ensino e pesquisa em cristais
liquidos.

Palavras-chave: Cristal liquido. Transicoes de fases. Recuperacao de imagens baseado

em conteido. Morfologia matematica.



Transition Detection and Classification of Phases for Analysis of Liquid
Crystals by Digital Image Processing

ABSTRACT

This Master dissertation presents methods for identifying the points of phase transi-
tions in nematic liquid crystals and phase identification between each transition. These
methods are founded on content-based image retrieval that uses visual features to group
similar images, and also mathematical morphology to extract properties related to the
topology of the images textures of liquid crystals. The algorithms receive as input an
image sequence of a liquid crystal typically obtained in a heating process or on function of
time and release like output information about the transitions temperatures and phases
(reentrant isotropic, discotic, biaxial, etc). The results show that the processing and
analysis of textures and colors through computerized procedures allow to find the points
of transitions and the correct classification of the phases of studied liquid crystals, which
are usually analyzed through the use of polarized light microscopy, a method that uses
human skill and makes the process error-prone. Moreover, the methods have the potential
to serve as tools to assist in the teaching and research of liquid crystals.

Keywords: Liquid Crystal. Phase Transitions. Content-Based Image Retrieval. Mathe-
matical Morphology.
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1

Introducao

Os materiais na natureza podem ser divididos em diferentes fases, também chamadas de
estados da matéria, em funcao da mobilidade dos seus atomos. Os estados da matéria
tipicamentes conhecidos sao o sélido, o liquido e o gasoso. Embora as trés fases parecem
muito bem definidas, as fronteiras entre os diferentes estados nem sempre sao claras.
Além dos trés estados conhecidos, existe um grande niimero de outras fases intermediarias
(Tabor, 1987).

Friedrich Reinitzer, interessado no estudo do colesterol nas plantas, descobriu que
o comportamento do composto organico estudado nao se comportava de uma maneira
tipica. Ele concluiu que a substancia parecia ter dois pontos de fusao, a primeira em que o
material mudava a partir de um estado sélido para um estado liquido turvo e uma segunda
onde o material mudava do estado liquido turvo a um estado de liquido transparente.
Enquanto a fase sélida e a fase liquida transparente eram tipicamente conhecidas para
muitos compostos organicos, nao era esperado a fase liquida turva observada para esse
composto. Essa fase liquida turva ficou conhecida como liquido cristalino e as substancias
que apresentam essas caracteristicas sao chamadas de Cristais Liquidos (CL) (Sluckin,
2007).

1.1 Motivacao e justificativa

Os cristais liquidos sao grandes fontes de pesquisas tanto em fisica fundamental quanto
em aplicada. Essas substancias tém um grande efeito em muitas areas da ciéncia e

engenharia. Aplicagoes para esse tipo especial de material ainda estao sendo descobertas
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e continuam a fornecer solugoes eficazes para muitos problemas diferentes. Alguns
exemplos de tecnologias onde os cristais liquidos podem ser encontrados sao: monitores
de computador, televisores, calculadoras, termémetros e fibras super resistentes (Tabor,
1987). A classificacao de fases e a deteccao de transigoes sao iteis para a descoberta de
novas substancias com custos mais baixos.

E importante ressaltar que as manifestacoes mais dramaticas dos cristais liquidos sao
em relacao as suas caracteristicas 6ticas. Em geral, eles apresentam pequenas alteragoes
de cor e textura quando sofrem mudancas de temperatura, pressao, campo eletrico,
campo magnético, dentre outras. O método para a observagao de transicoes de fases
utilizando microscopio 6tico de luz polarizada, ¢ um método muitas vezes qualitativo, ou
seja, sujeita a erros. Dependendo da quantidade de amostras a serem observadas essa
técnica pode ser considerada inviavel. Desse modo, o processamento e analise de imagens
digitais, utilizando descritores visuais e morfologia matemaética, é uma alternativa para a

investigacao desses materiais.

1.2 Objetivos e contribuicoes

O principal objetivo deste trabalho foi desenvolver métodos para a deteccao de transicoes
de fases em sequéncias de cristais liquidos e a classificacao dessas fases.

Os métodos obtidos podem auxiliar pesquisadores na analise de propriedades dos
cristais liquidos com o objetivo de entender e aplicar esses tipos de materiais em novas
tecnologias. Os métodos propostos sao capazes de identificar fases, possiveis transicoes de

fases e outras informacoes que passam despercebidas com uma andlise puramente visual.

1.3 Organizacao do texto

O texto estd organizado como segue: O Capitulo 2 apresenta os conceitos utilizados
no decorrer do trabalho. No Capitulo 3 sao mostrados os métodos propostos para a
solucao dos problemas de identificacao de transicoes e classificacao de fases. No Capitulo
4 sao apresentados e discutidos alguns resultados obtidos pelas aplicacoes dos métodos
desenvolvidos e, finalmente, no ultimo Capitulo 5 sao exibidas as conclusoes deste trabalho

de dissertacao e idéias para trabalhos futuros.
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2

Fundamentacao teorica

Este capitulo revisa alguns conceitos sobre processamento de imagens, morfologia ma-

tematica, sistemas de recuperacao de imagens baseada no contetido e cristais liquidos.

2.1 Processamento de imagens

As aplicagoes de processamento digital de imagens podem ser distinguidas em duas
categorias: melhoramento das informagoes de maneira a facilitar a interpretacao humana;
e a analise automatica por computador de informacoes extraidas de uma imagem. Para
a primeira categoria de aplicagoes é comumente utilizado o termo “Processamento de
Imagem”, nessa categoria as aplicacoes recebem uma imagem como entrada e possuem
como resultado outra imagem. Termos, tais como, “analise de imagens”, “visao computa-
cional”e “reconhecimento de padroes”sao utilizados para a segunda categoria de aplicagoes
e recebem como entrada uma imagem e fornecem como saida medidas de caracteristicas

e outros tipos de informagoes relevante ao problema a ser solucionado (Gonzales, 2000).

2.1.1 Imagem digital

A imagem digital esta presente em todas as areas do processamento de imagens, seja como
produto final, no caso do melhoramento de informagoes, ou no caso de anélise automatica
das informagoes. Para representar e manipular imagens no computador, devemos definir
modelos matematicos adequados para esses objetivos.

Uma imagem digital pode ser definida como uma fungao discreta f(z,y), onde o valor

de f nas coordenadas espaciais (z,y) fornece a intensidade luminosa da imagem naquele
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ponto. A maneira mais comum de representar uma imagem é como uma matriz N x M e

cada elemento dessa matriz ¢ denominado um pizel da imagem (Gonzales, 2000).

f(171) f(0>M)
fley) =1+ - :
J(N,0) -+ f(N,M)

2.1.2 Conectividade de um pixel

Considerando que a imagem esta representada em uma grade retangular, a conectividade
de um pixel é anisotrépico, ou seja, ele nao apresenta as mesmas propriedades em todas
as direcoes. Por ser anisotropico faz com que ele tenha quatro vizinhos de borda e quatro
vizinhos de diagonal. O resultado de muitos procedimentos em processamento de imagens,
dependem do tipo de conectividade levada em consideracao. Os dois principais tipos sao
de conectividade 4 e de conectividade 8. Na conectividade 4, os pixels de borda ao pixel
central sao considerados vizinhos e na conectividade 8, tanto os pixels de borda como os
pixels de diagonal, sao considerados vizinhos do pixel central. A Figura - 2.1 ilustra esses

dois tipos de conectividade (Young e Gerbrands, 1998).

(a) Pixel de conecti- (b) Pixel de conecti-
vidade 4. vidade 8.

Figura 2.1: Tlustracao de tipos de conectividade dos pixels vizinhos ao pixel central.

2.1.3 Espacos de cor

Um espaco de cor é uma representacao matematica de um conjunto de cores. Dentre
os modelos de cores mais populares temos RGB (utilizadas em técnologias de display);
YIQ, YUV, ou YCbCr (usados em sistemas de videos) e CMYK (usados em impressoras
coloridas). Neste tépico apresentaremos alguns espagos de cor utilizados neste trabalho,

tais como RGB, YCbCr e HSV.
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Espaco de cor RGB

O espago de cor RGB é amplamente utilizado nas aplicacoes de computacao grafica.
Vermelho, verde e azul sao as trés cores primarias utilizadas por um processo combinativo
para formar outras cores existentes (Young e Gerbrands, 1998). O espaco de cores RGB
pode ser representado por um sistema de coordenadas cartesianos de trés dimensoes
(Figura - 2.2). A diagonal indicada na figura do cubo, que possui iguais valores para

cada cor primaria, ela representa a variagao de tons de cinzas possiveis.

Wermelho

Figura 2.2: Cubo de cor RGB.

Este espaco de cor é predominantemente escolhido para computacao grafica porque
os displays coloridos utilizam as cores primarias vermelho, verde e azul para criar as
cores desejadas. Por esse motivo, a escolha deste espaco de cor simplifica a arquitetura e

projetos dos sistemas.

Espaco de cor YCbCr

O espaco de cor YCbCr foi definido pela crescente demanda por algoritmos em lidar com
informagoes de video e tornou-se um modelo amplamente utilizado em videos digitais.
Em contraste ao espaco de cor RGB, a componente de luminancia é independente. Os
valores Y, Cb e Cr sao obtidos na forma de uma soma ponderada dos valores RGB. A

conversao do espago YCbCr pode ser feita pelas equagoes (Gonzales, 2000):

0.209 —0.168935 0.499813
[Y Ch Cr} _ [R G B} 0.587 —0.331665 —0.418531
0.114 050059 —0.081282
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Espaco de cor HSV

O espago de cor HSV é intimamente relacionado com a forma como o olho humano
percebe a cor. HSV significa Matiz (Hue), Saturacao (Saturation) e Valor (Value).
Conceitualmente, o espago HSV é um cone (Figura - 2.3). Olhando o circulo superior
do cone, os valores de Matizes sao representados pelo angulo em relagao a linha inicial.
A Saturacao é representada pelo valor que distancia do centro do circulo. O Valor é
determinado pela posicao vertical das cores no cone. Na extremidade pontiaguda do
cone, nao ha nenhum brilho, para todas as cores sao pretos. A base do cone possui as

cores com brilho méximo (Gonzales, 2000).

Matiz (H)

Saturacdo (S)
Walar (V)

Figura 2.3: Cone de cor HSV.

A conversao do espago de cor RGB para o espago de cor HSV pode ser feita da seguinte

maneira;:

R = R/255 (2.1)

G =G/255 (2.2)

B' = B/255 (2.3)

Cinaz = maz(R',G', B (2.4)
Conin = min(R', G, B) (2.5)
A = Cpaz — Coin (2.6)

60° * (%mod 6) , se Chuw =R

H= 60° % (EXE +2),  se Cpoe = G (2.7)

60° * (RZG' + 4) , se Chae = B’
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0 A=0
o.—, se Crge <> 0
V =Chiaz (2.9)

2.1.4 Histograma

O histograma é uma maneira de representar a distribuicao de cores de uma imagem,
normalmente sao utilizados graficos de barras ou tabelas para a sua representacao. Ele
tem como objetivo fornecer informacao sobre a quantidade de vezes que uma determinada
cor se repete em uma imagem. E importante notar que o histograma de uma imagem
nao contem informacoes espaciais sobre as cores, ou seja, ele informa quantos pixels de
uma determinada cor uma imagem possui, mas nao informa a posicao onde cada pixel
esta localizado na imagem. Com a utilizagao do histograma pode-se indicar o contraste e
brilho médio das cores na imagem (Gonzales, 2000).

Em uma imagem que possui somente niveis de cinza, o histograma ¢ chamado de
unidimensional, e sua representacao pode ser feita com um grafico de barras contendo o
nimero de pixels atribuido a cada um dos possiveis niveis de cinza ou pela percentagem
de pixels para cada nivel de cinza na imagem. O valor para cada elemento desse conjunto
pode ser calculado da seguinte maneira:

pr(r) = =% (2.10)

onde:
0<r <1
k=0,1,...,L — 1, onde L é o nimero de niveis de cinza da imagem digitalizada;
n = numero total de pixels na imagem:;
pr(rx) = probabilidade do k-ésimo nivel de cinza,

n, = numero de pixels cujo nivel de cinza corresponde a k.

Para se obter o histograma de uma imagem colorida, ela deve ser decomposta de
alguma maneira. Pode-se decompor a imagem, por exemplo, em componentes R, G e
B e para cada componente pode ser feito o calculo do histograma correspondente. Na
Figura - 2.4 é exemplificado a decomposicao de uma imagem em componentes RGB e seus

respectivos histogramas.
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Vermelho Verde Azul

500 500 1000
o oy oy
o o o
= = =
z =3 z
1] oy oy
= = =
e e e
o ar ar
E E E
5 =3 =]
= = =

tons de verde 285 0 tons de azul 2585

0 tons de vermelho 255

Figura 2.4: Histograma

2.2 Morfologia matematica

A Morfologia Matemaética é baseada na teoria dos conjuntos e é uma poderosa ferramenta
de processamento de imagens. O seu principio basico consiste em extrair informacoes
das imagens relativas a geometria e a topologia, baseando-se em um conjunto definido
chamado elemento estruturante. Este vai interagir com cada elemento contido na imagem,
modificando a sua forma e permitindo tirar informagoes da imagem.

Um elemento estruturante é um conjunto, completamente definido e conhecido (forma,
tamanho), que é comparado, a partir de transformagoes, ao conjunto desconhecido da
imagem. O resultado dessas transformagoes permitem avaliar o conjunto desconhecido.
Os elementos estruturantes geralmente sao definidos em uma malha retangular (Facon,
1996).

Suas duas operagoes basicas, erosao e dilatacao, podem ser combinadas para projetar

muitos outros operadores poderosos. Utilizando os operadores basicos de Morfologia
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Matematica é possivel criar algoritmos para solucionar os problemas de detecgao de
bordas, esqueletizacao, segmentacao de imagens, preenchimento e uma grande variedade

de outros problemas (Marques Filho e Vieira Neto, 1999).

2.2.1 Operacoes binarias

As operacoes binarias, sao aquelas aplicadas somente a imagens com dois valores possiveis
para cada pixel (ativo ou inativo, preto ou branco). O elemento estruturante também é
representado por pixels ativos e inativos e o resultado da interacao dele com a imagem
é colocado em uma posicao especifica, a do ponto central do elemento estruturante, na

imagem no momento da aplicagao do operador.

Erosao binaria

Na erosao, o elemento estruturante B deve deslizar na imagem A. Por ser binaria,
A contem dois tipos de informacao, o fundo e os pixels relevantes. Quando os pixels
relevantes de B se emparelham com os pixels relevantes de A, o ponto central do elemento
B sera marcado como relevante. Caso contrario, ele serd marcado como irrelevante. O
papel do ponto central do elemento B é de definir a posicao do resultado de A com B. A
erosao de uma imagem binaria A por um elemento estruturante B, é denotado por AS B,

definido como:
AeB={z| B, C A}. (2.11)

Como pode ser visto na Figura - 2.5, os efeitos obtidos pela aplicacao da erosao sao:
diminuir as particulas, eliminar graos de tamanho inferior ao tamanho do elemento

estruturante, aumentar os buracos e permitir a separagao de graos proximos.

L

)
s ®

(a) Original (b)
Erodida

Figura 2.5: Exemplo de erosao por um disco de raio 3 como elemento estruturante.
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Dilatacao binaria

Na dilatagao, o elemento estruturante B deve deslizar na imagem A. Caso exista a
intersegao de algum pixel ativo do elemento B com algum pixel ativo da imagem A,
o ponto central do elemento estruturante serd um pixel relevante. Caso contrario, ele
serd marcado como irrelevante. A dilatacao de uma imagem binaria A por um elemento

estruturante B, é denotado por A & B, definido como:
Ae B={x|B.NA# o} (2.12)

Como pode ser visto na Figura - 2.6, os resultados apresentados apods a aplicacao de
uma dilatacao possuem as caracteristicas de: “engordar”particulas, preencher pequenos

buracos e conectar graos préximos.

Qv 8

(a) Original (b)
Dilatada

Figura 2.6: Exemplo de dilatagao por um disco de raio 3 como elemento estruturante.

Abertura binaria

A operacao de abertura tem como objetivo eliminar as particulas indesejaveis sem
modificar o tamanho das outras entidades. Essa operacao consiste em erodir e depois
dilatar o resultado da erosao. A abertura de uma imagem binaria A por um elemento

estruturante B, é denotado por A o B, definido como:
AoB=(A © B) @B (2.13)

Como pode ser visto na Figura - 2.7, a abertura elimina as pequenas particulas inferiores
em tamanho em relagao ao elemento estruturante, porém, as entidades restantes apds

abertura ficam quase idénticas as originais.
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(a) Original (b)
Abertura

Figura 2.7: Exemplo de abertura por um disco de raio 3 como elemento estruturante.

Fechamento binario

Seguindo o raciocinio inverso usado na abertura, ou seja, dilatar e depois erodir o resultado
da dilatacao, tem-se uma operacao morfolégica chamada fechamento. O fechamento de
uma imagem binaria A por um elemento estruturante B, é denotado por A e B, definido

CO1mo:

AeB=(A® B) ©B (2.14)

Como pode ser visto na Figura - 2.8, o fechamento tem como objetivo emendar particulas

préximas e nao modificar o tamanho das entidades restantes.

(a) Original (b) Fecha-
mento

Figura 2.8: Exemplo de fechamento por um disco de raio 3 como elemento estruturante.

2.2.2 Operadores em niveis de cinza

Os operadores morfologicos para imagens bindrias podem ser estendidos para imagens
em niveis de cinza. Estes também tem a funcao de extrair componentes de imagem que
sejam uteis para a representagao e descricao de formas. Os algoritmos de Morfologia

Matematica em imagens em niveis de cinza podem ser utilizados para o particionamento
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de regides baseado em textura. Ao longo desta secdo, f(z,y) representa a imagem de

entrada e b(z,y) o elemento estruturante (Gonzales, 2000).

Dilatacao em niveis de cinza

A dilatacao em niveis de cinza de f por b, denotada f @ b, definida como:

(f @0)(s, 1) = maz{f(s —x,t —y) + b(z,y)[(s — x), (t —y) € Dy; (x,y) € D} (2.15)

sendo que Dy e Dy sao os dominios de f e b, respectivamente.
Os efeitos da dilatagao em niveis de cinza sao: clarear a imagem, alargar e “engordar” os
picos (padrdes claros), conectar picos préximos, reduzir e as vezes eliminar vales (padroes

escuros) e separar vales proximos.

Erosao em niveis de cinza

A erosao em niveis de cinza, denotada por f © b, é definida como:
(feb)(st)=min{f(s+z,t+y)—blz,y)|(s+z),(t+y) € Dy;(z,y) € Dy} (2.16)

sendo que Dy e Dy, sao os dominios de f e b, respectivamente.
Os efeitos da erosao em niveis de cinza sao: escurecer a imagem, alargar e engordar
vales (padroes escuros), conectar vales proximos, reduzir e as vezes eliminar picos (padroes

claros) e separar picos proximos.

Abertura em niveis de cinza

A operacao de abertura de imagens em niveis de cinza possui a mesma forma que as
andlogas no caso binario. A abertura de uma imagem f por um elemento estruturante b,
é denotado por:

fob=(f &b @b (2.17)

A abertura possui as caracteristicas de eliminar os picos inferiores em tamanho ao
elemento estruturante, conservar os vales afastados, emendar os vales proximos, manter
as entidades restantes apds a abertura quase idénticas as anteriores e reduzir detalhes da

imagem original.
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Fechamento em niveis de cinza

A operacao de fechamento de imagens em niveis de cinza possui a mesma forma que as
andlogas no caso binario. O fechamento de uma imagem f por um elemento estruturante
b, é denotado por:

feb=(f & b) &b (2.18)

Os efeitos do fechamento em niveis de cinza sao: conservar picos afastados, emendar
picos préximos, elementos restantes apds o fechamento ficam quase idénticos e a operacao

filtra detalhes da imagem original.

2.2.3 Transformacoes Top Hat

Muitos problemas em anélise de imagens necessitam da deteccao de picos ou vales. As
transformacoes de TopH at sao ferramentas que respondem muito bem a essa necessidade.
Top Hat por abertura

No caso da detecgao de picos, podemos fazer uma combinagao entre a imagem original e

a imagem correspondente aberta. O principio do TopHat por abertura é:

tophatabertura(f> = f - (f o b) (219)

Com um elemento estruturante adequado, o processo de abertura permite a eliminacao
dos picos. Fazer a diferenca, entre os sinais originais e o resultado da abertura, permite
tirar o ruido e eliminar a falta de homogeneidade, ou seja, ressaltar a informacao dos

picos.

Top hat por fechamento

De forma similar, para a deteccao dos vales se utiliza a combinacao da imagem original

com a imagem correspondente fechada. O TopHat por fechamento é dado:

tophatfechamento(f) = (f L4 b) - f (220)

Fazer a diferenca, entre o resultado do fechamento pelos sinais originais, permite

ressaltar informacgoes sobre os vales da imagem.
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2.3 Recuperacao de imagens baseada no contetdo

Com o enorme crescimento na quantidade de informacoes visuais disponiveis, existe uma
necessidade real por sistemas que sejam capazes de catalogar e recuperar informagoes
relevantes de banco de dados de imagens e videos digitais. Desde 1990, a recuperacao
de imagens baseada em seu conteudo tem sido uma area ativa de pesquisas e de rapido
avanco. As primeiras técnicas nao eram baseadas em caracteristicas visuais, mas em
anotacoes de textos capazes de concederem significados relevantes de forma a facilitar
a recuperacao de informacgoes. Porém, esta abordagem puramente baseada em texto
possui duas significativas limitagbes na recuperacao de imagens. A primeira limitacao
estd relacionada com o volume dos bancos de dados e a tarefa de fazer anotacoes manuais
é inviavel de ser aplicada para grandes banco de dados de imagens. A segunda limitacao
que afeta o desempenhos dos sistemas é de que as descrigoes textuais sao altamente
subjetivas podendo gerar rétulos de textos diferentes para imagens iguais (Lew et al.,
2006).

Recuperacao de Imagens Baseada em Contetido (CBIR) é uma técnica para a recu-
peracao de imagens com base em suas caracteristicas visuais extraidas automaticamente,
tais como a cor, textura e forma. Em um sistema CBIR (Figura - 2.9) o usudrio
simplesmente envia uma imagem para consulta, algoritmos extraem caracteristicas desta
imagem, faz uma comparagao com caracteristicas pré-calculadas em um banco de dados
e exibe imagens similares (Cess et al., 2005).

H&a uma grande variedade de aplicagoes possiveis para um sistema CBIR. Algumas

delas estao listadas a seguir (Deepak e Chavan, 2012):

e Busca de imagens na internet;

e Investigacoes criminais: sistema de reconhecimento automatico de face, violacao de

direitos autorais na internet;

e Diagndstico médico: deteccao de tumores, medicao de imagens médicas de orgaos

internos;

e Sensoriamento remoto: sistemas de informacoes geogréficas, previsao do tempo,

monitoramento de imagens de satélite;
e Galeria de artes, museus, arqueologia;

e Busca de cenas em videos;
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Figura 2.9: Exemplificagao de um sistema CBIR.

e Biologia: identificacao de espécies de animais e plantas;

e Engenharia de radar: Deteccao e identificacao de alvos, orientacao de avioes e

misseis;

e Robodtica: controle de movimento através de feedback visual, reconhecimento de

objetos em uma cena.

2.3.1 Descritores de imagem

A eficdcia e a eficiéncia dos sistemas de recuperacao de imagens baseada em contetido
sao muito dependentes dos descritores de imagem que estao sendo usados. O descritor de
imagem ¢ responsavel por caracterizar as propriedades da imagem. Em outras palavras,
o descritor de imagem faz com que seja possivel classificar as imagens de acordo com as

suas propriedades visuais.
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Um bom descritor extrai caracteristicas que conseguem representar com precisao uma

imagem. As principais caracteristicas extraidas estao relacionadas a cor, textura, relagoes

espaciais e formas. Esses descritores devem ser representados por estruturas de dados

adequadas, geralmente sao utilizados vetores de caracteristicas para representarem as

propriedades da imagem.

Formalmente, um descritor da imagem F' pode ser definido como um par (ep,dr),

onde €r é um algoritmo de extracao de caracteristicas e dp é uma funcao apropriada

para comparar vetores de caracteristicas gerados (Torres e Falcao, 2006). A Figura - 2.10

representa um descritor de imagem.

N ioas [ vetort | ——
Caracteristicas e
€ F Funcgéo de
Similaridade
Ertaci o o
Caracteristicas
€ F

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

Figura 2.10: Componentes de um descritor de imagem.

e ¢ Codifica as propriedades visuais da imagem e as apresentam em vetores de

caracteristicas, como mostrado na Figura - 2.10. Um vetor de caracteristicas contém

informagoes relacionadas com as propriedades visuais da imagem, como cor, textura,

forma e relacao espacial dos objetos.

e 0r é a funcao necessaria para que seja possivel comparar dois vetores de carac-

teristicas. Como mostrado na Figura - 2.10, dado dois vetores de caracteristicas,

a funcao calcula a distancia ou a medida de similaridade entre estes vetores. A

distancia D entre os vetores calcula a similaridade entre as imagens a partir da

qual foram extraidos os dois vetores. Se D é igual a zero, isto significa que as duas

imagens podem ser identicas. Caso D for um valor proximo de zero as imagens

apresentam caracteristicas similares. Quanto maior o valor de D, maior a diferenca

entre as duas imagens.
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Descritor Momentos de Cor

Os Momentos de Cor sao momentos estatisticos da probabilidade da distribui¢ao das cores
e tém sido utilizados com sucesso em sistemas de recuperacao de imagens, especificamente
quando as imagens possuem somente um objeto. Os valores de média (u), variancia
(6%), e desvio padrao (o) sao momentos de cor que tém demonstrado serem eficientes na
representagao de cores na imagem (Singh e Hemachandran, 2012a).

Os descritores baseados nos momentos estatisticos recuperam todas as imagens cuja
a composicao de cores sao semelhantes a composicao de cores das imagens de consulta.
No entanto, eles nao identificam relacoes espaciais entre os pixels de mesma cor e nem
a conectividades entre eles. Dessa maneira, imagens completamentes diferentes com

histogramas de cores parecidos sao consideradas similares.

1 M N
n=rw 2> Ly (2.21)

i=1 j=1

1 M N
o=\ Z Z([(m — p)? (2.22)

=1 j=1
Com o resultado dos Momentos de Cor, é criado um vetor de caracteristicas V =
{(p, 0%, 0). Com o vetor V calculd-se a medida de similaridade entre duas imagens. Sendo
V. o vetor de caracteristicas da imagem A e V, o vetor de caracteristicas da imagem B,
a medida de similaridade é dada pela funcao X, onde i é o valor do elemento da i-ésima

posicao no vetor V, ou V.

dmc = (‘/CLZ - %2)2 (223)

3
=1

)

Descritor Histograma de cor

Para a extracao de caracteristicas da imagem, o descritor Histograma de Cor leva em
consideracao o histograma da imagem original com as cores quantizadas (Deepak e
Chavan, 2012). Na fase inicial é aplicado um filtro na imagem para eliminar pequenas
variacoes de cores entre pixels vizinhos. Para cada pixel é determinado um novo valor para
sua cor calculando a média das cores dos seus pixels vizinhos (Singh e Hemachandran,
2012b).

Na segunda etapa, é necessario quantizar a imagem em uma determinada quantidade

de cores. Por exemplo, na Figura - 2.11, o espago de cor RGB (256 % 256 x 256) foi
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quantizado no espaco de cor RGB (2 % 2 * 2), reduzindo assim o nimero de possiveis
combinagoes de cores (Khokhe e Talwar, 2012). E necessario reduzir o espago de cor
porque o numero de combinagoes possiveis em um espaco comum deixa a aplicacao do

algoritmo inviavel devido ao seu tempo de execucao.

G

Figura 2.11: Quantizagao do espago de cor RGB para um cubo (2 % 2 x 2).

Uma nova imagem quantizada deve ser gerada a partir da imagem original. Ela pode

ser gerada aplicando as seguintes transformacoes lineares:

R(i, j)

R(i, j) = = (2.24)
G(i,j) = G(TZJ) (2.25)
B(i,j) = B(;"7> (2.26)

onde R(7,j), G(i,j) e B(i,7) s@o, respectivamente, as componentes vermelho, verde e
azul do pixel da posigao (i,7) na imagem original.

Na ultima etapa, o vetor de caracteristicas é representado pelo histograma de cor da
nova imagem.

O calculo de similaridade entre duas imagens I e I’ com histogramas de cor, respecti-

vamente, H e H' é dado por:
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Vetor de coeréncia de cor

O Vetor de Coeréncia de Cor (VCC) representa o grau que os pixels de uma mesma cor, ou
cores similares, estao inseridos em grandes regices de pixels conectados. Refere-se a essas
regioes significativas como regioes coerentes e elas sao importantes para a caracterizacao
da imagem (Al-Hamami e Al-Rashdan, 2010).

1 Red

il

il
- bl

Blue

Figura 2.12: Duas imagens diferentes com histogramas similares.

Por exemplo, as imagens mostradas na Figura - 2.12 possuem histogramas de cor
semelhantes apesar de serem bastantes diferentes. As cores branco, verde, amarelo e

vermelho aparecem em ambas as imagens aproximadamente nas mesmas quantidades de
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vezes. Na imagem a esquerda, os pixels dessas cores formam regides coerentes com areas
maiores, enquanto que na imagem da direita eles estao dispersos.

O descritor classifica os pixels como coerente ou incoerente. Os pixels que pertencem
a uma regiao conectada de uma mesma cor com area maior que um determinado
valor sdo chamados de pixels coerentes, caso contréario, pixels incoerentes (Wen e Tan,
2008). O algoritmo utiliza dessas informagoes para gerar o vetor de caracteristicas. Isso
permite fazer distingdes que antes nao eram possiveis nos descritores baseados somente
no histograma de cor.

Como no Descritor de Histograma, a fase inicial do célculo do VCC consiste em filtrar
a imagem. Os valores de cada pixel da imagem sao substituidos pelo valor médio dos
8 pixels adjacentes. Isso elimina pequenas variacoes de cores entre pixels vizinhos. Em
seguida, é necessario quantizar o espaco de cor, de modo que existam apenas n cores
distintas na imagem.

O préximo passo é determinar grupos de pixels conectados. Para isso deve-se classificar
os componentes conectados. Um componente C' que possui o maximo de pixels tal que
para quaisquer dois pixels p, p’ € C, hd um caminho em C entre p; e p;. Formalmente,
um caminho em C' é uma sequéncia de pixels p = pq, p2, p3, ..., P = P’ tal que cada pixel
pi esta em C e quaisquer dois pixels sequeénciais p;, p(i11) sao adjacentes. Para isso deve-se
escolher entre a conectividade 4 ou conectividade 8.

Terminada a etapa anterior, cada pixel estarda marcado como pertencente a exatamente
um componente conectado. Agora é possivel classifica-lo como coerente ou incoerente
dependendo do tamanho em pixels de seu componente. Um pixel é coerente se o tamanho
de seu componente é maior que uma area A, caso contrario, ele é considerado incoerente.

Os valores de «a; e 3; representam, respectivamente, o nimero de pixels coerentes e
incoerentes para uma determinada cor j. Consequentemente, o total de niimeros de pixels
de uma determinada cor é o;+; e o histograma da imagem é dado por (ay+04, ..., 4+ 06n)-

Para cada cor j da imagem tem-se o par (o, 3;). Desta maneira, o vetor de coeréncia
de cor é dado por VCC = ((a, 51), (a2, 52)..., (an, Br)) -

Considerando duas imagens I e I, que possuam, respectivamente, os vetores de
coeréncia de cor VOC = ((au, f1), (a2, B2), ..., (i, Br)) e VCC" = ((a}, 1), (&, B5)s -y (ahy, BL)),

o calculo de similaridade entre essas duas imagens é dado por (Ravani et al., 2010):

dvcc - Z ’aj - Oé;| + |BJ - /8;| (228)
J
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Color layout descriptor

Color Layout Descriptor (CLD) é um descritor projetado para capturar a distribui¢ao
espacial de cor em uma imagem. O processo de extracao de caracteristicas consiste
em quatro etapas (Figura - 2.13): particionamento da imagem, encontrar uma cor
representativa para cada bloco da imagem particionada, obtencao dos coeficientes da
aplicacao da transformada discreta do cosseno (DCT) e o escaneamento em zigzag dos

coeficientes encontrados (Kasutani e Yamada, 2001).

Imagem de entrada

Y

Particionamento

* 64 blocos (BxE)

Selegdo de cor
representativa

* icone da imagem

Transformada
Discreta do Cosseno

* Coeficientes da DCT

Escaneamento
em zigzag

Y

Wetores de caracteristicas

Figura 2.13: Color Layout Descriptor

Na etapa de particionamento a imagem de entrada ¢ dividida em 64 blocos para
garantir a invariancia de escala ou resolucao. A entrada dessa etapa é uma imagem de
dimensoes (M x N) pixels e a saida ¢ a imagem de entrada dividida em 64 blocos (8 x 8)
(Figura - 2.14).

Na etapa de selegao de cor representativa, é escolhida uma tnica cor para representar
cada bloco. Para isso, pode ser utilizada a média das cores dos pixels em cada bloco. A
saida desse passo é um pequeno icone da imagem, de tamanho (8 x 8) pixels ( Figura -
2.16).
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a) Imagem de entrada. b Imagem
g g
particionada.

Figura 2.14: Etapa de particionamento.

(a) Imagem (b) Tcone da imagem.
particionada.

Figura 2.15: Selecao de cor representativa

No terceiro estagio, o icone da imagem é convertido do espaco de cor RGB para o
espaco de cor YCbCr. Entao é aplicado a funcao da DCT em cada banda da imagem
resultando em trés matrizes de dimensoes [8 x 8| de coeficientes (Figura - 2.16).

Na tultima fase é realizado um escaneamento em zigzag com cada uma das trés
matrizes de coeficientes como pode ser visto em Figura - 2.17. A finalidade de fazer
um escaneamento em zigzag é agrupar os coeficientes de baixa frequéncia. Finalmente,
esses trés conjuntos obtidos do escaneamento correspondem as caracteristicas da imagem
de entrada.

Para efetuar o cédlculo de distancia entre os dois vetores de caracteristicas, a Equacao
- 2.29 pode ser usada (Jalab, 2011).
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DCT.

Figura 2.16: Aplicacao da DCT
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(a)  Coeficientes da (b) Escaneamento em
DCT. zigzag.

Figura 2.17: Escaneamento em zigzag nos coeficientes da DCT.

derp = |y _w,i(DY; — DY)+ Y wy,(DCB; — DCB)?+ |Y w,(DCR; — DCR?
=1 =1 =1

(2.29)

Onde, i representa o i-ésima posicao do coeficiente ¢ no vetor de caracteristica apds

o escaneamento em zigzag. DY, DCB e DCR sao os vetores de coeficientes calculados
a partir das componentes Y, Cb e Cr, respectivamente, e w,;, wy € w,; sao pesos para
ponderar de maneira adequada os valores dos coeficientes de tal forma a nao deixar que

algum vetor de caracteristica seja predominante.
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Matriz de co-ocorréncia

A matriz de co-ocorréncia é uma matriz bidimensional utilizada para caracterizar a textura
de uma imagem. Ela é gerada a partir da contagem de ocorréncias de padroes espaciais
da vizinhanga de um pixel.

Para cada uma das combinagoes possiveis entre o pixel e o pixel vizinho, é incrementada
em uma unidade, a posi¢ao (z,y) na matriz de co-ocorréncia. Onde z é o nivel de cinza
do pixel avaliado e y é o nivel de cinza do pixel vizinho. Dessa maneira, o tamanho da
matriz é ¢t xt, onde ¢t é o numero de niveis de cinza presente na imagem original. A Figura

- 2.18 ilustra melhor como é o processo de construcao da matriz de co-ocorréncia.
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Figura 2.18: Construgao da Matriz de Co-Ocorréncia.

Note que o valor 1 foi atribuido ao elemento (1,3) da matriz de co-ocorréncia. Este
valor representa o nimero de ocorréncias da combinagao (1,3) existente na imagem
original. Como essa combinacao ocorre apenas uma vez na imagem, o valor 1 é armazenado
no elemento (1,3). No elemento (1,1) da matriz foi adicionado o valor 2, isso significa a
existéncia de duas ocorréncias da combinagao (1, 1) na imagem original.

A partir da matriz de co-ocorréncia (M), algumas caracteristicas interessantes podem
ser obtidas. Em seu trabalho,(Haralick et al., 1973) propoe 14 propriedades que podem
ser extraidas da matriz de co-ocorréncia, sendo que desses, as mais utilizadas na tarefa

de classificacao de texturas sao o contraste, energia, homogeneidade e correlacao:

contraste = Z Z (i — j)?M(i, §) (2.30)

energia = Z Z M?(i, j) (2.31)
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homogeneidade = Z Z T ]z = j| (2.32)

(1 — i) (G — py) M (3,
correlacao = E g . MG, J) (2.33)
0; % 0
onde y; e p; sao as médias na i-ésima linha e j-ésima coluna, respectivamente, e o; e o;
sao as medidas dos desvios padroes na i-ésima linha e j-ésima coluna, respectivamente,
da matriz M.

Entropia

A Entropia representa o grau de dispersao dos niveis de tons de cinza de uma imagem
e ela pode ser utilizada para caracterizar a textura de uma imagem (Marques Filho e
Vieira Neto, 1999).

Dado um histograma h de uma imagem I, a Entropia pode ser calculada como:

N
Entropia = Z h(7) * logy h(i) (2.34)

i=1
onde N representa a quantidade de tons de cinza que o histograma possui.

O calculo de similaridade entre duas imagens pode ser feito utilizando a funcao de
distancia Euclidiana. Dado uma imagem A e uma imagem B, com valores de entropia F,

e Ej respectivamente, o célculo de distancia entre as duas imagens é dado pela funcao:

A5 = \/(Ea — Ev) (2.35)

onde E, e E,, sao os calculos da entropia das imagens A e B, respectivamente.

2.4 Cristais liquidos

No ano de 1888, enquanto investigava as propriedades fisico-quimicas do colesterol em
vegetais, o botanico austriaco Friedrich Reinitzer (1858-1927), observou efeitos cromaticos
diferentes ao aquecer derivados do colesterol a temperaturas imediatamente acima do
seu ponto de solidificagao. Reinitzer, descobriu que esse composto nao se funde como
os outros. A 145.5°C o sélido transformava-se num liquido turvo, prosseguindo com o
aquecimento, o liquido tornava-se transparente a 178.5°C. Essa sequéncia de fenomenos

se comportava de maneira reversivel, desenrolando-se por ordem inversa ao esfriar-se
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o liquido transparente. Proximo de qualquer das duas transicoes de fases, o liquido
apresentava cores que nao eram esperadas (Sluckin, 2007).

Ao nivel macroscopico, a diferenga entre algumas fases sao evidentes. Os sélidos sao
rigidos e firmes, preservam a sua forma prépria e, desde que preparados com cuidado,
constituem inclusivamente cristais com formas regulares, como por exemplo cubos. Os
liquidos entram em movimento quando agitados e nao sao capazes de conservar a sua
forma. Quanto aos gases, sao muito mais leves do que os sélidos ou os liquidos e também
assumem a forma do recipiente onde se encontram (Tabor, 1987).

Em alguns sdlidos, as ondas de luzes podem se propagar em diferentes velocidades, o
que tem como consequéncia que os raios luminosos sejam refratados de formas diferentes
ao penetrarem. Mais precisamente, ao entrar num desses sélidos, um raio de luz pode
se dividir em dois, com direcoes de propagacao ligeiramente diferentes. Materiais que
apresentam essa propriedade dizem-se birrefringentes e as substancias birrefringentes sao
cristalinas (Fowles, 1989).

Quando o liquido turvo foi observado ao microscépio de luz polarizada, constatou-se
que ele possuia a propriedade de ser birrefringente. Entao, foi possivel concluir que
esse liquido apresentava propriedades de um cristal. Desta maneira, substancias com
essas propriedades foram denominadas Cristais Liquidos (CL) e a fase intermedidria foi
classificada como fase liquida cristalina (Sluckin, 2007). A Figura - 2.19 mostra diferentes
texturas e cores de cristais liquidos observados a partir de microscopio de luz polarizada

em temperaturas variadas.

Figura 2.19: Exemplos de cristais liquidos em suas diferentes cores, textura e formas.
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2.4.1 Aplicacoes

Os cristais liquidos sao bastante utilizados em muitas areas da ciéncia e engenharia.
Aplicagoes para este tipo especial de material, ainda estao sendo descobertas e continuam a

fornecer solucoes eficazes para muitos problemas diferentes. Alguns exemplos de aplicacoes
sao (Sluckin, 2007) (Bahadur, 1992) (Sonin, 1995):

e Displays de aparelhos eletronicos;

Sensores de temperatura;

Imagem Optica e gravagao;

Janelas de transparéncia controlada;

Fibras super resistentes.

2.4.2 Classificacao dos cristais liquidos

Os cristais liquidos encontram-se em uma fase entre sélidos cristalinos e liquidos isotropicos.
O intervalo de temperatura dessa fase intermediaria dependem do material. E comum
dividir a fase liquido-cristalina em: calamiticas, discéticas, sanidicas, piramidicas e
poliméricas, dependendo da forma geométrica das moléculas constituintes, se pode as-
socia-las respectivamente a um bastonete, um disco, uma tabua, uma piramide, e uma
cadeia de polimeros (Bahadur, 1992).

Todos os cristais liquidos podem ser agrupados em trés grandes categorias: nematicas,
esméticas e colunares. O que diferencia estes diferentes tipos sao os variados modos de or-
ganizacao das moléculas, que apresentam distintas simetrias macroscopicas e propriedades
fisicas (Dunmur, 2002).

Esses tipos de substancias, também podem ser classificadas segundo os parametros
relevantes para que ocorra transigoes de fases. Na classificacao termotropico, as transi¢oes
de fases no cristal liquido sao determinadas por variacoes de temperaturas. Se o cristal
liquido requer a presenca de um solvente e também é dependente da sua concentragao e

temperatura para apresentar transicao de fase, esse material é classificado como liotrépico.
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3

Algoritmos propostos

Este capitulo apresenta métodos, utilizando abordagens baseadas em morfologia ma-
tematica e descritores visuais, para a deteccao de transicoes e classificacoes de fases em

sequéncias de imagens de cristais liquidos.

3.1 Deteccao de transicoes de fases utilizando morfologia

matematica

Nesta secao é apresentado o método, baseado em Morfologia Matematica, para detectar as
temperaturas nas quais ocorrem transi¢oes de fase de imagens de cristal liquido (Flores et
al., 2013). O método recebe como entrada uma sequéncia de imagens de um determinado
cristal liquido, como pode ser visto na Figura - 1.3 do Apéndice A, e fornece como saida
suas possiveis transicoes de fases. Cada quadro da sequéncia de imagens é processado
independentemente por combinagoes de operadores morfoldgicos e sao realizados andlises
em relacao a sua forma. Basicamente, o processo consiste em converter a imagem em
uma superficie topografica para extrair os picos, a partir da superficie, e analisar a forma
destes picos. A Figura - 3.1 mostra o fluxograma que resume o método.

A primeira etapa do método consiste em converter a imagem colorida para uma
imagem em tons de cinza. Isso é feito pegando a imagem original, que esta representada
no espaco de cor RGB, e calculando a soma das trés bandas de cores para cada pixel que
pertence a imagem.

A préxima etapa do método é a aplicagao de um filtro morfolégico na imagem em

tons de cinza a fim de remover ruidos e algumas pequenas caracteristicas que nao sao
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Figura 3.1: Método proposto para deteccao das temperaturas das transicoes de fases
utilizando morfologia matemaética.

necessarias para as etapas seguintes. A filtragem é feita pela aplicacao do operador de
abertura seguido com o operador de fechamento, ambos os operadores possuem um disco
com raio de 10 pixels como elemento estruturante para remover elementos indesejaveis.

Na terceira etapa, o operador morfolégico Area Opening Top-Hat é aplicado. Esta
transformacao tem como objetivo ressaltar os picos da imagem. A abertura aplicada
remove picos com areas menores que um determinado limiar igual a 10000 pixels.

Apoés a aplicacao do filtro, é realizado um simples thresholding para a binarizacao da
imagem com o objetivo de criar conjuntos de objetos conectados. O valor de thresholding

é 1; este valor foi escolhido para selecionar as regides onde ocorreram filtragem de picos.
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Uma vez que os subconjuntos conectados sao extraidos, véarias propriedades podem

ser calculadas. Tais como propriedades relacionadas a:

e Area;

Volume;

Perimetro;

Numero de objetos conectados;

Ntumero de Euler;

Diametros.

Apos as etapas anteriores serem aplicadas para toda a sequéncia de imagens do cristal
liquido, o algoritmo retorna vetores de caracteristicas de maneira a identificar possiveis
transicoes de fases. O grafico da Figura - 3.2 representa o vetor de caracteristicas em

relacao as areas dos objetos conectados em funcao da temperatura em graus celsius.
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Figura 3.2: Representacao do vetor de caracteristicas relacionado a area.

A partir de testes, foi verificado que os picos e os vales do grafico coincidem com as

possiveis transicoes de fases do cristal liquido em observacao. Assim, na etapa que calcula
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as transicoes de fases, sao obtidos os valores da derivada da funcao do grafico para o
seu dominio. Dessa maneira, é possivel obter o valor da temperatura de transicoes de
fases observando quais sao as raizes da fungao derivada. Para o exemplo da Figura - 3.2,

tem-se que as temperaturas de transigoes de fases estao localizadas em: A-B (13.8°C),
B-C (18.6°C), C-D (21.2°C) and D-A’ (40.3°C).

3.2 Deteccao de transicoes de fases utilizando descrito-

res visuais

Nesta secao sera apresentado outro método para a identificacao de transicoes de fases.
Porém, este método se baseia nos descritores visuais de imagens. Ele possui como
entrada uma sequéncia de imagens de um determinado cristal liquido e fornece como
saida suas possiveis transicoes de fases. Diferentemente do método apresentado na secao
anterior, este método nao analisa as imagens independentementes, ou seja, para extrair
caracteristicas da sequéncia de imagens, ele leva em consideracao uma imagem com a
imagem que a sucede. Na Figura - 3.3, o método é representado por um fluxograma.
Basicamente, o algoritmo consiste em remover as caracteristicas de uma imagem da
sequéncia, comparar esta imagem com a sua sucessora, criar um vetor de distancias que
caracteriza a sequéncia do cristal liquido e extrair as possiveis transicoes de fases.

Neste método é possivel escolher qual descritor visual serd utilizado para a andlise
da sequéncia de imagens. Na primeira etapa, o descritor escolhido extrai o vetor de
caracteristicas da primeira imagem e o armazena no vetor V;, com ¢ = 1.

Na proxima etapa, aplica-se o descritor visual para cada quadro ¢ da sequéncia de
imagens, comecando com ¢ = 2. Para cada iteracao de i, utiliza-se a fungao de calculo de
distancia entre o quadro 7 e o quadro 7 — 1. A funcao de distancia deve ser a compativel
com o descritor aplicado.

Com os resultados das etapas anteriores, cria-se um vetor contendo as distancias entre
as imagens. Baseado que nas transi¢oes de fases o cristal liquido tende a alterar suas
propriedades Opticas rapidamente, o calculo entre as distancias apresentara picos entre
as imagens que pertencem a uma transicao de fase. Dessa maneira, os picos do grafico
gerado podem ser considerados como os pontos onde ocorrem as transicoes de fases. A
Figura - 3.4 representa o grafico gerado a partir do resultado desta etapa utilizando o
descritor de textura Matriz de Co-Ocorréncia.

Na ultima etapa, torna-se necessario a identificagao automatica dos picos e vales

do gréfico da fungao de distancias. Entao, aplica-se a derivada na fungao do gréfico
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Figura 3.3: Método proposto para deteccao das temperaturas das transicoes de fases
utilizando descritores de imagem.

encontrado e os pontos que interceptam o eixo das abcissas sao considerados como sendo

as possiveis temperaturas de transigoes de fases.

3.3 Deteccao de transicoes e classificacao de fases

Para o desenvolvimento do sistema para deteccao de transicoes e classificacao de fases,
foram combinados os métodos para identificacao das transigoes e conceitos relacionados
aos sistemas CBIR. O sistema tem como objetivo identificar as temperaturas onde ocorrem

as transicoes de fases e também classificar o nome de cada fase a partir de uma sequéncia
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Figura 3.4: Representacao do vetor de distancias obtido com o descritor visual Matriz
de Co-Ocorréncia.

de imagens de um determinado cristal liquido. O diagrama da Figura - 3.5, exibe o
fluxograma do sistema.

O sistema utiliza o método baseado em morfologia matematica para descobrir as
possiveis temperaturas de transi¢oes de fases na sequéncia de cristal liquido estudado.
Utilizando essas informagoes, sao selecionadas imagens representativas para ser feita a
andalise. As imagens representativas sao selecionadas de acordo com as temperaturas de
transicoes. Elas sao escolhidas entre duas transicoes de fases, ou entre a temperatura
inicial da sequéncia e a proxima fase, ou entre a tultima temperatura de transicao da
sequéncia e a temperatura final. O objetivo dessas imagens selecionadas é ajudar na
classificacao da fase onde elas se encontram.

Para cada imagem representativa selecionada na segunda etapa, sao extraidos vetores
de caracteristicas que a representam. Sao utilizados descritores relacionados a cor e
textura.

A proxima etapa tem como objetivo classificar a imagem como pertencente a uma
determinada fase. Para isto, ela utiliza um banco de dados de imagens ja conhecidas
registradas por um agente externo especialista. A figura selecionada é comparada,

utilizando funcoes de medidas de similaridade, a todas as outras armazenadas no banco
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Figura 3.5: Fluxograma do sistema que classifica transigoes e fases em uma sequéncia
de cristal liquido.

de dados. Assim, a imagem de entrada é considerada pertencente a mesma fase de que
imagem mais similar a ela.

Despois de classificada a que fase cada imagem representativa pertence, se torna
necessario nomear as fases na sequeéncia de imagens do cristal liquido. Para cada
subconjunto de imagens representativas, a fase na sequéncia no qual esse subconjunto
pertence é considerada igual a fase predominante dele. A razao de considerar apenas
algumas imagens pertencentes ao intervalo entre as temperaturas de transicoes de fase,
ao invés de todas as imagens do intervalo, é para que o algoritmo tenha um menor tempo
de execugao. Caso duas fases vizinhas sejam classificadas como fases iguais, a transicao
de fase é desconsiderada.

Enfim, o algoritmo retorna o nome de cada fase que possui a sequéncia de imagens,

juntamente com a temperatura de todas as transi¢oes encontradas.



46

4

Experimentos computacionais

Este capitulo reporta resultados e andlises de experimentos realizados com os algoritmos
propostos no Capitulo 3. Primeiro sao apresentados resultados relacionados a qualidade
dos descritores quando submetidos a tentativa de recuperar imagens em um banco de
dados conhecido e também em um banco de dados de imagens relacionadas a cristais
liquidos. Em seguida, os resultados referentes aos métodos para a detecgao de transigoes

e classificacao de fases sao apresentados.

4.1 Experimentos para avaliar a qualidade dos descritores

Para fornecer resultados numéricos sobre o desempenho dos descritores de imagem, o
sistema foi avaliado baseado em um subconjunto do banco de dados controlado COREL,
formado por dez categorias de imagens (povo africano e aldeias, praia, edificios, énibus,
dinossauros, elefantes, flores, cavalos, montanhas e geleiras, alimento) (Figura - 4.1), cada
categoria contém um subconjunto de cem imagens, resultando em um total de mil imagens.

Uma maneira de ranquear um descritor de imagem é usando as funcgoes Precision e
Recall (Prakash e Prasad, 2012). O valores esperados para as fungoes devem ser igual a
1, ou seja, o descritor retorna todas as imagens relevantes a imagem de consulta. Para
calcular a precisao da resposta, é considerado o valor n que significa quantas imagens

devem ser recuperadas a partir do banco de dados.

#(retrieved relevant images)

Precision = (4.1)

#(retrieved images)
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Figura 4.1: Exemplos das categorias da colecao de imagens do banco de dados COREL.

#(retrieved relevant images)

Recall = (4.2)

#(relevant images in collection)

Os testes para verificar a qualidade dos descritores foram aplicados em dez imagens de
cada categoria do banco de dados COREL, resultando em cem testes para cada descritor.
A Tabela - 4.1 e Tabela - 4.2 apresentam os resultados das funcao Precision e Recall para
cada categoria do banco de dados relacionada com os descritores visuais. Para o calculo
da precisdo, foi utilizado o valor de n igual a 10% do nimero total de imagens relevantes

a uma categoria.

Tabela 4.1: Precision e Recall para os descritores CLD, CM e matriz de Co-ocorréncia.

Descritores | Color Layout Momentos de Cor | Matriz de Co-Ocorréncia
Categorias | Precision | Recall | Precision | Recall | Precision | Recall
Africa 44% 33.3% | 51% 28.4% | 21% 12.3%
Praia 48% 26.2% | 25% 16.5% | 30% 13.3%
Edificacoes | 47% 23.3% | 38% 19.1% | 15% 9.2%
Onibus 48% 24.7% | 47T % 26.8% | 23% 12.4%
Dinossauros | 100% 98.7% | 100% 97.7% | 40% 28.2%
Elefantes 63% 33.4% | 38% 27.7% | 34% 17.5%
Flores 86% 48.7% | 2% 46.9% | 23% 15.3%
Cavalos 94 % 57.9% | 86% 46.5% | 20% 9.5%
Montanhas | 62% 37.1% | 36% 28.8% | 15% 8.7%
Alimento 37% 19.5% | 55% 26.5% | 23% 14.5%
Médias 62.9% 40.28% | 54.8% 36.5% | 24.4% 14.1%

Com base nas informacoes da Tabela - 4.1 e Tabela - 4.2 pode-se concluir que para
a recuperacao de imagens no banco de dados COREL, o descritor que retornou imagens
com maior precisao foi o Histograma de Cor, com uma média de 64.4.9%. Os descritores

Color Layout Descriptor, Vetor de Coeréncia de Cor, Momentos de Cor, Matriz de
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Tabela 4.2: Precision e recall para os descritores HC, VCC e Entropia.

Descritores | Histograma de Cor | Vetor de Coeréncia de Cor | Entropia
Categorias | Precision | Recall | Precision | Recall Precision | Recall
Africa 85% 48.9% | 30% 26.7% 28% 20.2%
Praia 25% 13.1% | 19% 6.6% 12% 7.8%
Edificacoes | 44% 18% 40% 17.8% 18% 10.5%
Onibus 61% 37.3% | 45% 23.9% 20% 12.3%
Dinossauros | 99% 57.3% | 97% 40.3% 35% 18.2%
Elefantes 50% 29.5% | 59% 32.9% 24% 10.0%
Flores 79% 29.3% | 65% 18.7% 26% 12.3%
Cavalos 94% 40.4% | 92% 39.7% 30% 13.5%
Montanhas | 28% 15.2% | 69% 42.2% 17% 8.2%
Alimento 80% 30.2% | 50% 28.2% 20% 8.9%
Médias 64.5% 31.9% | 56.6% 27.7% 23.0% 12.2%

Co-Ocorréncia e Entropia, apresentaram uma média de precisao igual a 62.9%, 56.6%,
54.8%, 24.4% e 23.0%, respectivamente. No geral, os descritores de cor obtiveram
melhores precisoes para recuperar as imagens relevantes, com uma média geral igual a
60.7%. Enquanto, a média dos descritores de textura foi igual a 23.7%. Os descritores de
texturas nao obtiveram bons resultados porque eles sao melhores em extrair caracteristicas
relacionadas a repeticao de padroes na imagem e essa caracteristica nao esta presente no
banco de dados COREL.

Quando foi levado em consideracao a recuperacao de todas as imagens relevantes, o
descritor que apresentou o melhor resultado foi o Color Layout Descriptor, com 40, 28%
de acerto. Os descritores Histograma de Cor, Vetor de Coeréncia de Cor, Momentos de
Cor e Entropia, apresentaram uma média de precisao igual a 31.92%, 27.7%, 36.49%,
14.9% e 12.19%, respectivamente.

Também foram aplicados testes, utilizando as fungoes Precision e Recall, para
verificar a qualidade dos descritores visuais levando em consideracao o conjunto de
sequéncias de imagens dos cristais liquido estudadas. Para a aplicacao dos testes, cada
fase do cristal liquido foi considerada como uma categoria diferente. Dessa maneira, uma
imagem que pertence a uma fase x do cristal liquido, possui como imagens relevantes a
ela, todas as imagens da fase x. Como cada fase possui um ntumero diferente de imagens,
o valor de n foi considerado igual a 30% do total das imagens contidas em cada fase. A
Tabela - 4.3 e Tabela - 4.4 apresentam os resultados das fungoes Precision e Recall para
cada categoria do banco de dados relacionada com os descritores visuais.

Para a recuperacao das imagens no banco de dados de cristal liquido, todos os

descritores apresentaram bons resultados. Igualmente na aplicacao dos descritores no
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Tabela 4.3: Resultados dos descritores CLD, CM e Matriz de Co-Ocorréncia para
imagens de cristais liquidos.

Descritores | Color Layout Momentos de Cor | Matriz de Co-Ocorréncia
Fases Precision | Recall | Precision | Recall | Precision | Recall

A 100% 100% | 100% 90% 90% 80%

B 100% 67% 100% 64% 70% 2%

C 80% 99% 68% 97 % 30% 27%

D 100% 100% | 100% 97% 96% 88%

A’ 100% 100% | 100% 100% | 90% 90%

Médias 96% 93.2% | 93.6% 89.6% | 75.2% 71.4%

Tabela 4.4: Resultados dos descritores CH, VCC e Entropia para imagens de cristais

liquidos.

Descritores | Histograma de Cor | Vetor de Coeréncia de Cor | Entropia

Fases Precision | Recall | Precision | Recall Precision | Recall
A 100% 100% | 100% 90% 80% 70%
B 100% 70% 100% 64% 40% 61%
C 85% 99% 67% 59 % 30% 82%
D 100% 100% | 100% 92% 95% 82%
A’ 100% 100% | 100% 100% 90% 90%
Médias 97% 93.8% | 93.4% 81% 67% 7%

banco de dado COREL, o descritor que apresentou o melhor resultado foi o Histograma
de Cor, com precisao de 97.0%. Todos os descritores que consideram a cor para remover as
caracteristicas, apresentaram precisoes maiores que 90%. Os descritores de textura Matriz
de Co-Ocorréncia e Entropia, apresentaram precisao de 75.02% e 67.0%, respectivamente.

Utilizando os descritores para tentar recuperar todas as imagens pertencentes a uma
determinada fase, o descritor Histograma de Cor conseguiu recuperar 93.8% das imagens
relevantes. Os descritores Color Layout Descriptor, Vetor de Coeréncia de Cor, Momentos
de Cor, Matriz de Co-Ocorréncia e Entropia, apresentaram um acerto igual a 93.8%,
81.0%, 89.6%, 71.4% e 77.0%, respectivamente.

4.2 Experimentos para deteccao das transicoes de fases

Os experimentos para a deteccao das temperaturas de transicoes de fases, foram realizados
em sequéncias de imagens obtidas por um microscopio de luz polarizada. As imagens
foram capturadas em intervalos de aproximadamente 0.01°C em ciclos de aquecimento ou

resfriamento.
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Foram estudadas quatro amostras de cristais liquidos nematicos. As duas primeiras
amostras apresentam quatro transicoes de fases e foram obtidas em um processo de
aquecimento. A terceira e a quarta amostras apresentam duas transicoes de fases e foram
obtidas do mesmo material em um ciclo de aquecimento e outro de resfriamento.

Por conveniéncia, vamos chamar as fases Isotropica Reentrante, Discética, Biaxial,

Calamitica e Isotrépica de Irg, Np, Ng, N¢ e I, respectivamente.

4.2.1 Primeira amostra

Para o primeiro teste, foi utilizado um cristal liquido nematico. Quando aquecido de
uma temperatura de 13.5°C a 41.51°C , a substancia apresentou as fases: Irg, Np, Np,
N¢o e I. Segundo (Sampaio et al., 2004), essa sequéncia possui transigdes de fases em
aproximadamente 14°C, 19°C, 21°C e 40°C.

Observando os gréficos da Figura - 4.2, para a primeira transicao de fase (Irg — Np), o
descritor de textura Matriz de Co-ocorréncia foi o que mais se aproximou da temperatura
real de transi¢ao (13.5°C), ele pode identificd-la na temperatura de 13.8°C. Os outros
descritores apresentaram temperaturas entre 14°C e 15°. Os descritores CLD, Momentos
de Cor, Histograma de Cor, CLD modificado e Entropia apresentaram, respectivamente,
transicoes de fases em 14.2°C, 14.2°C, 14.1°C, 14.3°C e 15.0°C.

Na transicao da fase Np — N, com temperatura de transicao de fase real em 18.6°C,
todos os descritores conseguiram identificar, aproximadamente, o seu valor. Os descritores
CLD, Momentos de Cor, Histograma de Cor, CLD modificado e Entropia apresentam
a identificacao da segunda transicao nas temperaturas 19.0°C, 18.7°C, 18.9°C, 18.7°C,
18.6°C e 18.6°C, respectivamente.

A transicao da fase Ngp — Ng, definida em 21.2°C nao foi identificada por todos os
descritores. Os descritores de Area, Matriz de Co-ocorréncia, Entropia e CLD modificado
encontraram as temperaturas de 20.9°C, 19.2°C, 20.9°C e 20.0°C, respectivamente.

A dltima transicao de fase, No — I a 40.3°C, foi identificada por todos os descritores.

As temperaturas identificadas ficaram entre 40.4°C a 40.8°C.

4.2.2 Segunda amostra

A segunda amostra apresenta as mesmas fases que a amostra anterior, porém ela nao
possui as transicoes de fases previamente definidas com o método de microscopia de luz
polarizada.

Observando os graficos da Figura - 4.3, os descritores de Areae Entropia mostraram ter

a mesma consisténcia para a obtencao das temperaturas de transicoes. Para a sequéncia de
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transicoes de fases Irgp—Np—Np—Ngo—1, os dois descritores encontraram as temperaturas
de 15.6°C, 18.6°C, 20.5°C e 28.6°C. Em comparacao com os descritores anteriores, o
descritor de Volume apenas variou a temperatura na identificacao das transicoes de fases
Np — N e No — I, com valores iguais a 18.6°C e 28.7°C | respectivamente.

Os descritores Matriz de Co-ocorréncia e o operador morfolégico, que encontra o
numero de objetos conectados, encontraram 3 fases das 4 existentes. As transicoes
Irg— Np, Np— N e N — I, foram localizadas nas temperaturas iguais a 15.7°C, 18.6°C
e 28.7°C, respectivamente, para o descritor de Matriz de Co-ocorréncia. O descritor
morfoldgico que conta o niimero de objetos encontrou as mesmas transicoes de fases com
temperaturas iguais a 15.5°C, 18.7°C e 28.4°C.

Para esta amostra, o descritor CLD encontrou apenas as transi¢coes Np na temperatura
de 18.6°C e N¢ — I na temperatura de 28.4°C.

4.2.3 Terceira amostra

Para a terceira amostra, foi utilizado um cristal liquido nemético variando de uma
temperatura de 13.0°C a 34.06°C. Em (Flores et al., 2013), foi apresentado que esta
substancia apresenta transi¢oes de fases, aproximadamente, em 15°C (Irg — Np) e 33°C
(Np —1I).

Observando os graficos da Figura - 4.4, para a primeira transicao de fase, o descritor
que mais se aproximou da temperatura correta foi o de Entropia. Ele encontrou a
temperatura de 15.1°C para essa transicao. Os descritores de Area, Perimetro e Matriz de
Co-Ocorréncia encontraram as temperaturas de 15.6°C, 14.1°C e 13.3°C, respectivamente.
Os descritores CLD e Histograma de Cor, além de encontrarem as temperaturas de
transicao 13.4°, indicaram outras possiveis transicoes préximas, como em 14.8°C e 15.7°C.
A razao de isso acontecer é porque proximo a estas temperaturas as imagens sequéncia
mudam rapidamente, obtendo assim outros picos como possiveis transigoes.

Na transicao Np — I, o descritor de Area encontrou a temperatura de 33.7°C, sendo
o descritor que mais se aproximou da temperatura real. Os descritores de Entropia,
Perimetro, Matriz de Co-ocorréncia, CLD e Histograma de Cor, encontraram as tempe-
raturas de transicao em 33.95°C, 33.9°C, 34.0°C, 34.0°C e 34°C, respectivamente.

4.2.4 Quarta amostra

Na quarta amostra, o cristal liquido nemaético foi resfriado de uma temperatura de
34.06°C a 13.0°C. Este cristal liquido apresenta temperaturas de transicoes de fases em,
aproximadamente, em 15°C (Igrgp — Np) e 33°C (Np — I).
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Observando os graficos da Figura - 4.5, para transicao de fase Irp — Np, o descritor
morfologico de volume encontrou o ponto de transicao de fase em exatamente 15°C.
Os demais descritores apresentaram temperaturas de transicoes de fases entre 13.2°C
e 13.8°C.

O descritor morfolégico que conta o niimero de objetos conectados obteve o melhor
resultado, ele encontrou a temperatura de 33.0°C para a transicao Np —1 . Os descritores
de Area, Entropia, Matriz de Co-ocorréncia, CLD e Volume, encontraram as temperaturas
de 31.6°C, 31.9°C, 33.3°C, 33.1°C e 32.1°C, respectivamente, para esta transicao.

Além das temperaturas encontradas, o descritor CLD obteve picos em 18.8°C e 20.5°C.
Esses picos sao resultados de um rapida variacao das caracteristicas das imagens proximas

a essas temperaturas em relagao as suas imagens subsequentes.
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(e) CLD com outra medida de distancia. (f) Entropia.

Figura 4.2: Descritores aplicados a sequéncia de cristal liquido da primeira amostra
(Irg — Np — Ng — N¢ — I).
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Conclusao

Neste trabalho foram estudadas as transicoes de fases isotropica reentrante, discotica,
biaxial, calamitica e isotrépica, através do processamento de sequéncias de imagens
de cristais liquidos nematicos em funcao da temperatura. Esse estudo possibilitou
caracterizar os possiveis pontos de transi¢oes de fases nesses tipos de substancias.

Em um primeiro momento, as sequéncias de imagens dos cristais liquidos foram
avaliadas através de operadores morfolégicos matematicos. Foram desenvolvidos métodos
que extraem propriedades das imagens como area, volume e niimero de objetos conectados,
que mostraram encontrar com precisao as possiveis temperaturas de transicoes de fases.

Em um segundo momento, as transi¢oes de fases mencionadas foram investigadas
através da utilizacao de descritores visuais de imagens. Para tal finalidade, foram
desenvolvidos métodos utilizando descritores que se baseiam nas cores das imagens e
outros baseados nas texturas. Ambos descritores possibilitaram identificar as transi¢oes
de fases, alguns com maior precisao na identificacao da temperatura de que outros.

Os descritores de imagem também foram utilizados para o desenvolvimento de um
sistema CBIR. Quando aplicado o sistema CBIR a um banco de dados de cristais liquidos,
os resultados revelaram que ele possibilita recuperar, com uma grande precisao de acerto,
imagens pertencentes a uma mesma fase do cristal liquido. A partir desta informacao, foi
desenvolvido um sistema que é capaz de, além de identificar as possiveis temperaturas de
transicoes de fases, caracterizar as fases existentes entre os pontos de transigoes.

Os resultados obtidos mostraram que o processamento e analise digital de imagens
possibilitam encontrar os pontos de transigoes e a correta classificagao das fases nos cristais
liquidos. Além disso, os métodos tém grande potencial para servir como ferramentas de

auxilio ao ensino e pesquisa em cristais liquidos.
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Como parte do trabalho, os resultados obtidos foram regularmente apresentados a
professores especialistas em cristais liquidos do departamento de fisica, e os mesmo

declararam que os resultados foram muito consistentes.

5.1 Trabalhos futuros

Em trabalhos futuros, pretende-se avaliar as sequéncias de imagens de uma maneira
inversa. Ao invés de encontrar as transicoes de fases e em seguida classificar as fases
entre elas, uma alternativa seria identificar as transicoes de fases a partir de imagens ja
classificadas, com o objetivo de tentar obter com maior precisao as transicoes de fases ou

até mesmo identificar propriedades nao observadas.
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