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RESUMO
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CLASSIFICACAO DE FASES EM IMAGENS HIPERESPECTRAIS DE RAIOS X
CARACTERISTICOS PELO METODO DE AGRUPAMENTO POR
DESLOCAMENTO PARA A MEDIA
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Orientador: Prof. Dr. José Antonio Trindade Borges da Costa (UFSM)
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No presente trabalho serd introduzido o algoritmo de Agrupamento por Deslocamento
para a Média (ADM) como uma alternativa para executar a classificacdo de fases em ma-
teriais a partir de imagens hiperspectrais de mapas raios X caracteristicos. Ao contrario
de outras técnicas estatisticas multivariadas, tal como Andlise de Componentes Princi-
pais (ACP), técnicas de agrupamentos atribuiem diretamente uma classe de rétulo (fase)
para cada pixel, de modo que suas saidas sdo imagens de fase segmentadas, i.e., ndo ha
necessidade de algoritmos adicionais para segmentacdo. Por outro lado, em comparacio
com outros procedimentos de agrupamento e métodos classificagdo baseados em andlise
de agrupamentos, ADM tem a vantagem de ndo necessitar de conhecimento prévio do
nimero de fases, nem das formas dos agrupamentos, o que faz dele um instrumento par-
ticularmente Util para a pesquisa exploratdria, permitindo a identificacdo automatica de
fase de amostras desconhecidas. Outras vantagens desta abordagem sdo a possibilidade
de analise de imagens multimodais, compostas por diferentes tipos de sinais, e de estimar
as incertezas das andlises. Finalmente, a visualizagdo e a interpretacdo dos resultados
também € simplificada, uma vez que o conteido de informacao da imagem de saida ndo
depende de qualquer escolha arbitrdria do conteido dos canais de cores. Neste trabalho
foram aplicados os algoritmos de ADM e ACP para a anélise de mapas de raios X carac-
teristicos adquiridos em Microscopios de Varredura Eletronica (MEV) que estd equipado
com um Espectrometro de Raios X por Dispersdao em Energia (EDS). Nossos resultados
indicam que o método ADM ¢é capaz de detectar as fases menores, ndo claramente iden-
tificadas nas imagens compostas pelo trés componentes mais significativos obtidos pelo
método ACP.

Palavras-chave: Classificacdo de fases, andlise de componentes principais, deslocamento
para a média, imagens hiperespectrais, mapas de raios X.



ABSTRACT
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PHASE CLASSIFICATION IN CHARACTERISTIC X-RAYS
HYPERSPECTRAL IMAGES BY MEAN SHIFT CLUSTERING METHOD
Author: Diego Schmaedech Martins
Advisor: Prof. Dr. José Antonio Trindade Borges da Costa (UFSM)
Coadyvisor: Prof. Dr. Marcos Cordeiro d’Ornellas (UFSM)

In the present work we introduce the Mean Shift Clustering (MSC) algorithm as a
valuable alternative to perform materials phase classification from hyperspectral images.
As opposed to other multivariate statistical techniques, such as principal components anal-
ysis (PCA), clustering techniques directly assign a class (phase) label to each pixel, so
that their outputs are phase segmented images, i.e. , there is no need for an additional seg-
mentation algorithm. On the other hand, as compared to other clustering procedures and
classification methods based on cluster analysis, MSC has the advantages of not requiring
previous knowledge of the number of data clusters and not assuming any shape of these
clusters, 1.e., neither the number nor the composition of the phases must be previously
known. This makes MSC a particularly useful tool for exploratory research, allowing au-
tomatic phase identification of unknown samples. Other advantages of this approach are
the possibility of multimodal image analysis, composed of different types of signals, and
estimate the uncertainties of the analysis. Finally, the visualization and interpretation of
results are also simplified, since the information content of the output image does not de-
pend on any arbitrary choice of the contents of the color channels. In this paper we apply
the PCA and MSC algorithms for the analysis of characteristic X-ray maps acquired in
Scanning Electron Microscopes (SEM) which is equipped with Energy Dispersive Detec-
tion Systems (EDS). Our results indicate that MSC is capable of detecting minor phases,
not clearly identified when only three components obtained by PCA are used.

Keywords: fase classification, mean shift, hyperspectral images, XRM, PCA.
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1 INTRODUCAO

Materiais heterogéneos podem ser descritos como um aglomerado de componentes
homogéneos, ou fases, cada uma caracterizada pela sua composi¢do quimica e arranjo
estrutural. O nimero, a natureza e a distribuicdo espacial destes componentes homogé-
neos determinam as propriedades de rochas, ligas metélicas e materiais compostos. Esta
informacgao também € usada para caracterizar uma diversidade de outras amostras, reve-
lando materiais e processos que produziram a estrutura observada. Em particular, no caso
de amostras arqueoldgicas esta informagado fornece pistas sobre possiveis fontes de maté-
rias primas, tecnologias de producdo, rotas de intercambio e formas de viver das antigas
civilizagdes (BERTOLINO et al., 2009).

Por sua natureza, a classificagdo de fases é frequentemente realizada com o auxi-
lio de mapas de composi¢do quimica e/ou estrutura cristalina, obtidos por técnicas de
imageamento e de sondagem local. Mapas de raios X caracteristicos (XRM - do inglés
X-Ray Map), obtidos em microscopios eletronicos de varredura (MEV) equipados com
espectrometros de raios X por dispersao em energia (EDS - do inglés Energy Dispersive
Spectrometry), sdo particularmente tteis para revelar a distribuicdo espacial dos elemen-
tos quimicos. Nestes equipamentos, um feixe de elétrons de alta energia varre a amostra
enquanto as intensidades dos raios X emitidos, em faixas de energias correspondentes
a transigOes eletrOnicas radiativas caracteristicas dos dtomos presentes na amostra, sao
registradas como niveis de cinza em imagens monocromdticas. Um conjunto de mapas
corregistrados, isto €, mapas nos quais pixels com as mesmas coordenadas correspondem
ao mesmo ponto na superficie da amostra, obtidos, cada um, em uma faixa do espectro
de emissdo de raios X (caracteristica de cada elemento quimico presente na amostra) for-
mam uma imagem multi ou hiperespectral, que contém informag¢do sobre a composi¢ao

quimica local.
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A andlise e interpretacdo da informac¢do contida em imagens hiperespectrais tem sido
feita por técnicas computacionais diversas (ver Se¢ao 2.3). Do ponto de vista do processa-
mento de imagens, a classificacdo de fases é um problema de segmentacao por cor, ainda
que os componentes espectrais da imagem a ser segmentada estejam fora do espectro vi-
sivel. J4 do ponto de vista da teoria de reconhecimento de padrdes e visdo computacional,
este € um problema de classificacdo dos pixels, de acordo com seus atributos espectrais,
em um certo nimero de classes (as fases ou componentes homogéneos da amostra estu-

dada) que podem ou ndo ser previamente conhecidas.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral avaliar o método de agrupamento por desloca-
mento para a média (ADM, ou MSC - do inglés Mean Shift Clustering) como uma ferra-
menta auxiliar na classificagdo de fases de materiais heterogéneos por andlise de imagens
hiperspectrais de raios X caracteristicos obtidas em microscopios eletronicos de varredura
(MEV) equipados com espectrometros de raios X por dispersdo em energia (EDS).

A fim de validar o método de andlise proposto, dois conjuntos de XRMs foram es-
tudados com o auxilio do método ADM e os resultados foram comparados com aqueles
obtidos pelo método de andlise de componentes principais (ACP, ou PCA - do inglés Prin-
cipal Components Analysis). O primeiro conjunto foi gentilmente cedido por John Russ,
que publicou os resultados da anélise por ACP (RUSS, 2006), e o segundo foi cedido e
previamente descrito por Bertolino e colaboradores (BERTOLINO et al., 2009).

Para o primeiro conjunto de imagens o método ADM mostrou estar de acordo com
a andlise feita por Russ atraves do método ACP. Além disso, uma fase minoritdria ndo
identificada pelo ACP foi revelada pelo ADM. Para o segundo conjunto, a andlise reali-
zada por ADM permitiu a classificacdo dos pixels em correspondéncia com as cores dos
pigmentos presentes na superficie da amostra. Em contraste com o conjunto anterior, 0s
mapas de colocalizagdo dos componentes principais ndo forneceram qualquer informacao
relevante sobre as cores, principalmente devido as incertezas associadas a baixa contagem

utilizada na aquisicao dos XRMs.



15

1.2 Justificativa

O problema da classificagdo de fases em materiais heterogéneos € de grande apli-
cabilidade e importancia em dreas tdo diversas como geologia, metalurgia, ciéncia dos
materiais, arqueologia e andlise forense, entre outros.

Os principios e técnicas discutidos neste trabalho, para o tratamento de imagens hipe-
respectrais, os quais foram aplicados aos XRMs, sdo também aplicdveis a conjuntos com-
binados de dados obtidos por diferentes técnicas, i.e, combina¢des de imagens produzidas
pela utilizacao de diferentes tipos de sinais (MACRAE et al., 2005) (COLPAN; DING,
2006) ou adquiridas em diferentes condi¢des de imageamento (PIRARD, 2004) (COSTA
et al., 2007).

1.3 Contextualizacao

Este é um trabalho de computacdo aplicada, mais especificamente em processamento
e andlise de imagens de microscopia eletronica de varredura (MEV). O tema abordado,
classificacdo de fases em mapas de raios X caracteristicos (XRMs), estd inserido no pro-
jeto Determinacao de secoes eficazes de ionizacao por impacto de elétrons e ions para
aplicacao em microanalise de materiais aprovado no Programa Projetos Conjuntos de
Pesquisa do MERCOSUL da CAPES sob a coordenagdo do Prof. Dr. Marcos A. Z. Vas-
concellos. Um projeto de cooperagdo internacional que envole a Facultad de Matemditica,
Astronomia y Fisica de la Universidad Nacional de Cordoba a Universidade Federal do
Rio Grande do Sul e a Universidade Federal de Santa Maria. No presente trabalho sao dis-
cutidos os resultados da aplicagdo de métodos computacionais de processamento e andlise
de imagens a classificacdo de fases em um conjunto de XRMs.

As imagens analisadas foram de uma amostra polida de mica!, cedidas por John
Russ (RUSS, 2006), e de um objeto ceramico da cultura Aguada (ca. 600-900 D.C.)
estilo Portezuelo (Catamarca, Argentina), cedidas por Bertolino e colaboradores (BER-
TOLINO et al., 2009). O MEV utilizado para aquisicao dos mapas de raios X desta dltima
amostra é da marca LEO VP modelo 1450 do Laboratorio de Microscopia Electrénica
y Microandlisis (LabMEM) da Univerdad Nacional de San Luis (UNSL) equipado com

EDS marca EDAX modelo Genesis 2000, como pode ser visto na Figura 1.1.

"Mineral do grupo dos silicatos, de alta rigidez dielétrica e grande estabilidade quimica, usado como
isolante de equipamentos de alta tensdo e na fabricagdo de capacitores, entre outras aplicagdes.
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LabMEN

Figura 1.1: MEV-EDS utilizado para aquisi¢do das imagens de Portezuelo. Na figura, ca-
nhdo de elétrons (1), camara de vacuo (2), detector de Si (L1) (3), monitor para visualizar
imagens (4), monitor para visualizar espectros (5)

Na realizacao deste trabalho estao envolvidos conhecimentos das técnicas de micro-
andlise e imageamento utilizadas na aquisi¢do das imagens analisadas, que incluem elé-
trons secundérios (SE - do inglés Secondary Electrons), elétrons retroespalhados (BSE -
do inglés Backscattered Electrons) e XRM que, somados aos métodos computacionais de
processamento e andlise de imagens, de reconhecimento de padrdes e de visdo compu-
tacional, formam um corpo multidisciplinar, que pode ser organizado conforme o mapa

tematico da Figura 1.2.

1.4 Organizacao do texto

Este trabalho estd dividido em cinco capitulos, sendo o primeiro esta breve introdugao.
No segundo, € feita uma revisao bibliografica sobre o problema abordado neste trabalho,
bem como métodos utilizados para a sua solugdo. No terceito capitulo sdo descritos os
materiais e métodos utilizados, e no quarto os resultados obtidos sdao apresentados e dis-
cutidos. No quinto e tltimo capitulo sdo apresentadas as conclusdes e apontadas algumas

propostas de continuidade do trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sdo abordados os conceitos fundamentais relacionados aos métodos
implementados neste trabalho. Primeiramente € discutido o problema da classificagcdo de
fases com o auxilio de técnicas de microscopia. Em seguida, o processo de aquisi¢dao dos
mapas de raios X caracteristicos € descrito em detalhe e, por fim, os aspectos relacionados
ao tema processamento e andlise de imagens, incluindo reconhecimento de padrdes e

visdo computacional, sdo apresentados e discutidos.

2.1 Classificacao de fases

Uma fase é como uma parte de um sistema fisico que possui composi¢do quimica
e propriedades fisicas uniformes, ou invariantes. Em outras palavras, pode-se dizer que
uma fase € uma parte homogénea de um sistema heterogéneo. O objetivo da classificacao
de fases € determinar a distribui¢ao espacial destas regides homogéneas em uma amostra
heterogénea. Por sua natureza, esta tarefa é frequentemente realizada com o auxilio de
mapas da composi¢do quimica, isto €, imagens cujas intensidades ou cores relacionam-se
com a composicdo quimica e/ou estrutura da amostra estudada. Os mapas de composi¢ao
quimica, por sua vez, sao obtidos pela composicdo dos mapas de distribuicao dos ele-
mentos. Neste processo, a identificacdo dos componentes de amostras desconhecidas é
possivel, se os mapas forem tornados quantitativos (de intensidades calibradas) e analisa-
dos em associacdo com um banco de dados.

Os XRMs, obtidos pela deteccdo dos raios X caracteristicos, gerados pelas transi¢des
eletrOnicas radiativas induzidas dos elementos presentes na amostra, sdo particularmente
uteis para determinagdo da distribuicdo dos elementos quimicos. Em um MEYV, a fonte
de excitacdo dos dtomos da amostra € um feixe de elétrons, que varre a superficie da

amostra enquanto as intensidades dos raios X emitidos sdo registradas como niveis de
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cinza (geralmente um registro de 8 bits, proporcional ao valor fisico da intensidade) dos
pixels correspondentes a cada ponto percorrido pelo feixe.

Imagens de BSE também sao tteis para determinar o nimero de fases, uma vez que
seus niveis de cinza estdo relacionados com o nimero atdomico médio dentro do volume
de interacdo. Entretanto, esta técnica ndo pode ser usada, isoladamente, para determinar
a composicdo quimica.

Informacdes sobre a estrutura cristalina podem ser obtida com o auxilio de outras téc-
nicas como a difracdo de elétrons retroespalhados (HUMPHREY'S, 2001) e Microscopia
Eletronica de Transmissdo (MET). No entanto, os custos e as dificuldades associadas a
preparacdo da amostra para MET impedem a sua utilizacdo frequente.

O contraste das fases também pode ser produzido por Catodo Luminescéncia (CL),
que pode ser realizada tanto em MEV, como em Microscopios Opticos (MO) com detec-
tores especializados. Imagens hiperespectrais de CL contém informag¢ado sobre a composi-
¢do quimica, estrutura cristalina e impurezas (MACRAE; WILSON; BRUGGER, 2009).
Em um microscépio eletronico, imagens de CL podem ser adiquiridas simultaneamente
com XRMs, e imagens BSE, permitindo a combinagao da informacao das diferentes téc-
nicas analiticas.

O imageamento multiespectral calibrado também j4 foi utilizado em MO para a iden-

tificacdo de minérios (PIRARD, 2004) e 6xidos de ferro (PIRARD; LEBICHOT, 2005).

2.2 Microscopia

Os conjuntos de imagens analisadas neste trabalho foram adiquiridos em MEVs equi-
pados com EDS.

Um MEV ¢ capaz de produzir imagens topograficas de alta ampliacdo e resolugdo
além de mapear outros sinais cujas intensidades estdo relacionadas com a composi¢ao
quimica e a estrutura das amostras estudadas.

A formacgdo de imagens topograficas em um MEV ¢é feita através da contagem de
elétrons secundarios (SE) emitidos pela superficie da amostra ao ser atingida pelo feixe
de elétrons provenientes do eletrodo do microscépio.

A resolugdo, definida como o tamanho do detalhe mais claramente visivel na imagem,
¢ limitada ndo somente pelo didmetro do feixe de elétrons incidente, mas também pela

interagdo entre os elétrons e a amostra. O didmetro do feixe é determinado por diversos
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fatores instrumentais e pode ser reduzido para poucos nanometros (REED, 2005).

A espectroscopia por dispersdo em energia (EDS) € uma técnica analitica que utiliza
os raios X que sdao emitidos como resultado da incidéncia dos elétrons sobre a superfi-
cie da amostra para identificar a sua composi¢do elementar. Depois que os dtomos da
amostra sdo ionizados pelos elétrons do feixe, os elétrons mais externos dos 4tomos io-
nizados sofrem transi¢cdes para os niveis energéticos mais baixos, liberando energia na
forma de radiagdo eletromagnética em comprimentos de onda na faixa espectral de raios
X. A radiacdo emitida tem intensidade varidvel com o comprimento de onda ou energia
observados. De fato, a intensidade apresenta maximos bem pronunciados, ou linhas es-
pectrais, quando estas energias correspondem as diferengas entre os niveis energéticos dos
atomos dos elementos quimicos presentes na amostra. Por meio destas linhas espectrais €
possivel determinar quais elementos quimicos estdo presentes no local de prova, e assim
identificar que mineral estd sendo observado. O diametro reduzido do feixe permite a
determinacdo da composi¢dao mineral em regidoes de tamanhos muito pequenos (em torno
de 100nm), produzindo uma andlise praticamente pontual (REED, 2005).

Quando sao detectados apenas os raios X com energias dentro de uma faixa que en-
globa uma linha espectral caracteristica de um determinado elemento, entdo a imagem
resultante €, de fato, um mapa de raios X caracteristicos (XRM).

A resolucio espacial dos XRMs € limitada pelo didmetro do volume de interacao, isto
€, o volume préximo a superficie da amostra que € afetado pela incidéncia dos elétrons
provenientes da coluna do MEV. Este volume € de cerca de 2um para as condi¢des usuais
de operacdo de um MEYV, dependendo da composi¢do global da amostra, do elemento
especifico mapeado, e do arranjo experimental.

O tempo de aquisi¢ao necessario para registar um XRM com 256 x 256 pixels com uma
incerteza estatistica razoével é cerca de 30 minutos (a 20kcps)!. Mapas maiores demoram
mais tempo. Um mapa mais aceitdvel, 512 x 512 pixels, por exemplo, pode demorar em
torno de duas horas. A relacdo entre tempo de amostragem, nimero de pixels e tempo
total de aquisi¢do € ilustrada na Figura 2.1 (REED, 2005).

Os recentes avancos no desenvolvimento de espectrometros por dispersdo em energia
resultaram em sistemas de deteccdo com maiores taxas de contagem, tornando a técnica

mais conveniente. Alguns destes detectores ja podem produzir imagens de alta qualidade

'Um keps corresponde a mil contagens de fétons por segundo.
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Figura 2.1: Relacdo entre o tempo de aquisicdo de uma imagem e o seu tamanho para
diferentes tempos de amostragem.

a 60kcps (GERNERT, 2008).

Os XRMs adquiridos com EDS permitem a detec¢io de elementos presentes em con-
centragdes superiores a 100ppm?. Limites ainda mais baixos de detec¢do podem ser al-
cangados na espectrometria de dispersdo em comprimento de onda (WDS - do inglés
Wavelength Dispersive Spectrometry).

O uso em conjunto do MEV com EDS € de grande importancia na caracterizacao
estrutural de materiais. Enquanto o MEV proporciona imagens nitidas da topografia da
superficie, o EDS permite sua imediata identificacdo além do mapeamento da distribuicao
de elementos, através da qual se pode visualisar a distribuicdo de fases constituintes de

uma amostra.

Aquisicao de XRMs

Como no artigo de Stork e Keenan (STORK; KEENAN, 2010), ao longo deste tra-
balho, grandezas escalares sdo representados por itélico, ex., n e grandezas vetoriais na
forma de vetores coluna sao representados por letras caixa baixa em negrito, ex., d. A
transposicdo de vetores é representado pelo superescrito 7', ex., d”.

Na aquisi¢do de XRMs, a amostra € irradiada com um feixe de elétrons, enquanto as

2Um ppm corresponde a uma parte por milhio, isto &, a décima milésima parte de um por cento.
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intensidades, I(E, AFE, z,y), das emissdes induzidas de raios X nas posi¢des (z,y), em
uma faixa de energiade £ — AE/2 até E + AE/2, sao medidas por um espectrémetro,
e mapeadas em valores de niveis de cinza de 8 bits, d = 0,1,2,...255, os quais sdo
atribuidos a pixels de coordenadas (r, ¢) = (linha, coluna),em que r = 0,1,2,... ., R — 1
ec = 0,1,2,...,C — 1. Este processo é representado de forma resumida na Figura
2.2. Cada canal de energia, centrado em £/, é selecionado para englobar a faixa de dos
fotons de raios X emitidos pelos d&tomos de um elemento especifico durante a transi¢ao
caracteristica de um estado excitado para um estado de menor energia. Os niveis de
cinza de um XRM, d(r,c¢), sdo proporcionais as concentragdes locais de um elemento
selecionado. Coordenadas de pixeis sdo relacionadas as posi¢oes da superficie da amostra
por (z,y) = (rAz,cAy), em que Az e Ay, sdo os tamanhos de passo da sonda nas
dire¢des x e y, respectivamente. Estes, por sua vez, sdo dados por Az = W/(C' — 1) e
Ay =L/(R—1),emque W e L sdo a largura e o comprimento da regido observada pela
sonda, C' e R correspondem, cada um, ao nimero de pontos de sondagem da superficie

nas respectivas direcoes.

eibusus

Figura 2.2: Representacdo esquemadtica do modelo de aquisi¢do baseado no espectro de
energia (KOTULA; KEENAN; MICHAEL, 2003).

Se n XRMs sdo adquiridos, um para cada elemento de interesse, identificados pela
energia, F/, de seu raio X caracteristico, e indexados por s = 1,2, ..., n, entdo os valores
de nivel de cinza d(r, ¢) estdo diretamente relacionados a composi¢do quimica local, na
posicdo correspondente na superficie da amostra. Os n valores de niveis de cinza de uma
mesma coordenada (r, ¢), sdo os atributos de pixel da imagem hiperespectral resultante.

Cada pixel hiperespectral (7, ¢) pode ser indexado por um inteiro i = C'.r +c+ 1, para
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oquali = 1,2,....,m,eem que m = R x C' é o nimero total de pixels. Os atributos
deste pixel, por sua vez, podem ser representandos por um vetor d; de componentes d;,
ie.,d; = [dy, doy, ..., dpi, ]T. Este € o vetor de caracteristicas que descreve a composicao
quimica da posi¢do correspondente na superficie da amostra. Vetores de caracteristicas
de pontos sondados que sejam quimicamente similares, tendem a agrupar-se ao redor da
sua média, p;, formando regides de alta densidade no espaco de caracteristicas, cujas
dimensdes sdo os niveis de cinza d;. O vetor p; € identificado como o protétipo da classe,
ou fase, j. Se, durante a aquisi¢cdo dos XRMs, as intensidades dos raios X sdo calibradas
para concentragdes, entdo os componentes do prototipo estardo diretamente relacionados
a composicdo quimica da fase correspondente.

Neste contexto, o problema da classificagdo de fases torna-se o problema de determi-
nar a qual agrupamento pertence cada pixel. Duas situa¢des podem ocorrer. Na primeira,
o numero de fases e suas composi¢des sao conhecidas, i.e., o conjunto dos prototipos
{p,}, onde j = 1,2,...,¢ é dado. Entdo o problema se reduz a classificar cada pixel
como pertencente a fase cujo protétipo € a mais proximo ao seu vetor de caracteristicas.
Meétodos de classificagdo como Suport Vector Machines (SVM) dao uma resposta para
este problema. Na segunda, nem o nimero das fases e nem suas composi¢des sao conhe-
cidas, i.e., as fases devem ser encontradas. Entdo, uma vez que as fases estdo associadas
aos agrupamentos no espaco de caracteristicas, o problema € encontrar os centros das

regioes de alta densidade.

2.3 Processamento e analise de imagens

Existem diversas técnicas para tratamento de imagens hiperespectrais. Composi¢do de
imagens coloridas (RUSS, 2006), feita através da atribui¢do de diferentes componentes
espectrais para cada canal de cor, € a técnica de visualizacdo mais comum, que também
pode ser usado para identificagdo da fase, dependendo das propriedades da amostra e das
metainformacdes disponiveis.

A técnica de segmentacdo baseada em limiares de multiplos componentes espectrais
ja foi utilizada para a determinag@o quantitativa da abundancia de minerais em amostras
geologicas a partir de imagens de CL (GOETZE; MAGNUS, 1997) e para a identificagdo
das fases do cimento a partir de XRMs (HAECKER; REMOND; BENTZ, 1999). Neste

contexto, Ding e Colpan (COLPAN; DING, 2006) construiram uma arvore de decisdes
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para o particionamento do espago de caracteristicas formado pelos componentes espec-
trais das fases constituintes da amostra. Todos estes sao métodos supervisionados, que
dependem de decisdes de peritos em varias fases do processamento e analise.

Na segmentacdo por limiarizagdo, o valor de cada limiar pode ser interpretado como
a coordenada de um hiperplano perpendicular ao respectivo eixo em um espacgo de ca-
racteristicas multidimensional, e cada pixel € atribuido a uma fase se estiver dentro de
um hiperparalelepipedo limitado por estes planos. Assim, uma hipétese € implicitamente
feita sobre a forma dos agrupamentos de pixels no espaco de caractetisticas: eles devem
ser separados por hiperplanos perpendiculares aos eixos deste espaco. Esta hipdtese, torna
inapropriadas as técnicas anteriormente referidas quando minerais niio estequiométricos?,
ou solucdes soélidas, estdo presentes. A razdo é que variacdes de concentracdo de um ele-
mento esticam os agrupamentos de pixels ao longo da dire¢do correspondente no espago
de caracteristicas, produzindo sobreposi¢ao das projecdes de diferentes grupos sobre um
mesmo eixo, impedindo assim a parti¢do do espaco de caracteristica em hiperpararelepi-
pedos. De fato, cada hiperparalelepipedo pode conter pixels da "cauda"dos agrupamentos
vizinhos.

A andlise estatistica multivariada (AEM) foi recentemente aplicada a imagens mullti-
espectrais de raios X (KOTULA, 2002) (KOTULA; KEENAN; MICHAEL, 2003) (KO-
TULA; KEENAN, 2006). A andlise de componentes principais (ACP) é uma técnica
de AEM util para produzir uma imagem com o maximo de contraste, revelando a estru-
tura de uma amostra a partir de um conjunto de imagens. Os componentes principais
sdo combinagdes lineares das medidas originais que maximizam a discriminagdo entre os
componentes de uma amostra (HARRIS, 2001). A ACP pode ser aplicada a imagens hi-
perespectrais para produzir representacoes visuais da distribui¢do de fases pela atribui¢ao
de cada um dos componentes mais importantes a um canal de cor (RUSS, 2006). No en-
tanto, € importante estar ciente de que os componentes principais nao representam fases e
que os coeficientes lineares nao sdo as abundancias relativas dos elementos nestas fases.
Em vista disso, este ¢ um método puramente qualitativo. A classificacdo de fases por ACP
de imagens hiperespectrais requer pds-processamento e analise adicionais.

Métodos de agrupamento de dados no espago de caracteristicas, como o k-médias (ANIL;

JAIN, 2010), podem ser usados para explorar a ocorréncia de fases em uma amostra des-

3Materiais niio estequiométricos sio aqueles que apresentam composi¢io atdmica varidvel.
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conhecida. Entretanto, é importante estar claro para quem realiza a andlise que o resul-
tado pode depender fortemente dos protétipos iniciais. Resultados melhores sao obtidos
quando a escolha destes protétipos € conduzida com o auxilio de alguma ferramenta de vi-
sualizac@o. Assim, por exemplo, ¢ comum que o algoritmo seja executado diversas vezes
sob condicdes iniciais variadas, sendo feita, em seguida, uma comparagio dos resultados.

No caso em que os agrupamentos nao sao conhecidos previamente, € devem ser des-
cobertos pelo sistema de forma ndo supervisionada, ha duas possibilidades: ou a forma da
densidade de probabilidade dos agrupamentos é conhecida (ex., uma gaussiana multivari-
ada), devendo ser determinados alguns dos seus parametros (ex., matrizes de covariancia),
ou a forma desta fun¢do ndo € conhecida. As abordagens para tratar do primeiro caso sao
ditas paramétricas e aquelas para tratar do segundo sdo nio paramétricas.

Em um artigo recente, Stork e Keenan (STORK; KEENAN, 2010) salientaram as
vantagens de métodos de agrupamento (ANIL; JAIN, 2010) na classificacdo de fases de
imagens hiperespectrais de materiais, ao aplicar Fuzzy C-Means (FCM) para realizar a
classificacdo de fases a partir de XRMs. Na FCM cada pixel tem um grau de pertinéncia a
cada um dos agrupamentos no espaco de caracteristicas, os quais sdo identificados pelos
protétipos correspondentes. Nesta técnica, tanto o valor de pertinéncia como os proto-
tipos dos grupos sdo determinados iterativamente de modo a minimizar uma fungdo de
mérito. A classificacdo € obtida através da atribui¢do de cada pixel ao agrupamento para
o qual ele apresenta o maior valor de pertinéncia fuzzy. O requisito essencial para aplicar
técnicas de andlise multivariada a imagens hiperespectrais ou multimodais, € o co-registro

da informacgdo local para a mesma coordenada de pixel.

Agrupamento por deslocamento para a média

Mean Shift Clustering (MSC) ou, livremente traduzido, agrupamento por desloca-
mento para a média (ADM), é um processo iterativo de propdsito geral para encontrar
modas ou agrupamentos de dados em conjuntos multivariados, primeiramente descrita por
Fukunaga e Hostetler (FUKUNAGA; HOSTETLER, 1975), e recentemente generalizada
por Cheng (CHENG, 1995). Foi usado pela primeira vez para a segmentagdo imagem
coloridas por Comaniciu e Meer (COMANICIU; MEER, 1997), e mais recentemente foi
aplicado ao tratamento de imagens de sensoriamento remoto (CELLIER; ORIOT; NICO-

LAS, 2005) (BO et al., 2009) e a segmentacdo de imagens multiradiais de graos de he-
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matita, obtidas por luz plano-polarizada em diferentes orientacdes (COSTA et al., 2007).
O algoritmo de ADM ¢ baseado no deslocamento iterativo do centro de uma fun¢do de
calculo de média para a posicao média dos pontos no dominio desta funcdo. Em compa-
racdo com outros procedimentos de agrupamento ou de métodos de classificagdo baseada
na andlise de agrupamentos (ANIL; JAIN, 2010), esta técnica tem as vantagens de nao
assumir qualquer forma dos agrupamentos de dados e ndo exigir conhecimento prévio
do nimero de agrupamentos, o que torna 0 método adequado para andlise de imagens de
amostras desconhecidas.

De modo geral, o ADM € uma técnica de AEM para procurar padrées em um con-
junto de dados, visando a andlise e agrupamento de dados similares. Em uma linguagem
mais formal, € um estimador ndo-paramétrico do gradiente de densidade (COMANICIU;
MEER, 2002), que no contexto de processamento de imagens tem sido aplicado a seg-
mentacao.

Computacionalmente, o ADM € um algoritmo que busca, de forma iterativa, agrupa-
mentos de dados multivariados. Depois de um nimero finito de iteragdes (deslocamentos
para a média), o deslocamento do centro da fun¢do de média cessard quando este se en-
contrar, de acordo com algum critério de precisdo predefinido, no maximo de densidade
do dados. Este serd o centro do agrupamento, cujos membros t€ém coordenadas, ou va-
lores caracteristicos, similares. O processo € repetido com o centro da fun¢do de média
inicializado em cada um dos pontos do conjunto de dados, os quais serdo atribuidos ao
agrupamento onde o centro da fungdo péra.

De modo simplificado, esse processo, que passa a ser descrito matematicamente a
seguir, pode ser visualizado na Figura 2.3, onde o dominio da funcdo de média, isto €, a
regido de busca no espaco de caracteristicas, € representada por uma esfera.

Comecando pelo ponto d,, tomado como o protétipo inicial p;, da classe j, i.e.,
p; < d,, seja K(d; — p,) a fungdo de peso empregada no célculo da média. Ainda
que funcdes Gaussianas tenham sido amplamente utilizadas, bons resultados também po-
dem ser obtidos com uma fun¢do homogenea cujo dominio se restringe a uma hiperesfera,

isto €, uma distancia multidimensional fixa onde todos os pontos possuem 0 mesmo peso,

K(dz_p])_{ 0 se Hdi_pj||>h ) (2-1)

em que ||d; — p;|| = /(di — pj)? = VD1 (dsi — ps;)? € a distancia euclidiana entre

os pontos d; € p;, € 1 € o raio da hiperesfera, comumente denominado largura de banda,
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Agrupamento por Deslocamento para a Méedia

Caracteristica Z

Caracteristica Y CaracteristicaX

Figura 2.3: Caminho percorrido pela fun¢do de média para encontrar o centro do agrupa-
mento.

do inglés bandwidth (BW).

A média ponderada, m, dos pontos englobados pelo dominio de K, é

m(p;) = ZdiGNh(pj) K(d; — p;).d;
’ 2 dieNy(py) K (di = Pj)

em que Ny (p;) = {d; | ||d; — p;|| < h} é o conjunto de pontos na vizinhanca hiperesfé-

(2.2)

rica de p; para os quais K # 0. Para a fung¢do de cdlculo da média dada pela Equagdo 2.1,
0 SOmatorio Y4 < n, o) I (d; — p;) no denominador da Equagéo 2.2 é apenas o nimero
|N(p;)| dos pontos em Ny (p;).

Depois de calcular a média, o algoritmo de ADM atribui p; <— m(p,), i.e., o centro
da fungdo € deslocado de p; para m(p;), que entdo serd o novo p,. Estes passos sdo
repetidos até que m(p;) convirja para p;, i.e., m(p;) = p;. Este p; final é o protdtipo

da classe j, ao qual se diz que o ponto inicial d, pertence. Este resultado corresponde
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a deteccdo de um agrupamento no espago de caracteristicas e a atribuicdo do ponto ini-
cial a classe correspondente. Apds repetir esse processo para todos os pontos (todos os
pixels da imagem hiperespectral), tanto a distribuicdo dos agrupamentos no espaco de
caracteristicas como a distribui¢do das fases na imagem sdo revelados.

O vetor que vai da média anterior p; para a nova média m(p) ;€ chamado de Vetor
Deslocamento para a Média (VDM). Se o dados sdo vistos como amostras de uma fun¢ao
densidade de probabilidade multivariada de encontrar um vetor de caracteristicas entre d;
e d; + dd;, entdo o VDM € uma estimativa do gradiente local desta func¢do densidade. O
rastreamento dos VDMs consecutivos resulta em um caminho desde o ponto inicial até o
ponto de maxima densidade local. No problema de segmenta¢do de imagens, esta funcao
¢ a probabilidade de encontrar um pixel com um dado conjunto de intensidades espectrais,
entdo o protodtipo final estd relacionado com a composi¢do quimica mais provavel da fase.

Conforme foi dito anteriormente, ndo € preciso fazer nenhuma hipdtese sobre o nu-
mero e a forma dos agrupamentos quando a ADM € aplicada. O algoritmo € de imple-
mentacao simples e € robusto em relagdo aos erros de amostragem. Por outro lado, pelo
menos um parametro deve ser inserido pelo usudrio, a BW (ex., raio da hiperesfera). Esta
nao € uma tarefa trivial, uma vez que a escolha inapropriada pode gerar um nimero equi-
vocado de agrupamentos. Assim, quando a BW € muito grande, agrupamentos vizinhos se
mesclam, sendo considerados um dnico agrupamento, e, quando a BW é muito pequena,
flutuagdes locais (ruido) podem ser considerados como novos agrupamentos. Quando a
ADM ¢ aplicada a classificacdo de fases, a mesclagem de agrupamentos vizinhos implica
que diferentes fases sdo interpretadas como uma unica, e, no segundo caso, defeitos na
estrutura do material ou artefatos de aquisi¢ao das imagens sao considerados como fases
adicionais. O uso de um raio varidvel e adaptativo foi proposto por (RAMESH; MEER;
COMANICIU, 2001), (COMANICIU, 2003) como uma solug¢do geral para o problema
da sobre-segmentacao de padrdoes multiescala, como € o caso de objetos texturizados. En-
tretando, quando aplicado a caracterizagdo de materiais, este método pode eliminar as
fases minoritdrias. Classificagdes erradas sao melhor resolvidas em andlise de fases de
materiais por pds-processamento, quando a informacao espacial pode ser adicionada via
operacdes morfologicas (RUSS, 2006), frequentemente contando com a decisao final do

especialista.
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Analise de componentes principais

Esta também € uma técnica de AEM para procurar padrdes; ela visa salientar simila-
ridades e diferencas, por isso € uma técnica dedicada para visualizagdo dos dados. Em
processemaneto de imagens o método € utilizado para maximizar o contraste nos canais
mais significantes (RUSS, 2006), geralmente utilizado com o propésito de filtragem mas
também é comum ser usado para compactacio de imagens. Matematicamente, ¢ um pro-
cedimento que facilita a simplificacdo de grandes conjuntos de dados, transformando uma
série de variaveis correlacionadas em um nimero menor de variaveis nao correlacionadas,
chamadas componentes principais (LEONIDAS, 2004), para as quais quais a variancia é
maxima. O conjunto de todas as componentes principais € do mesmo tamanho que o
conjunto de dados de entrada, mas é comum que a soma das variancias dos primeiros
componentes principais ndo ultrapasse 80% da variancia total dos dados originais (JOL-
LIFFE, 2002). O resultado do ACP pode ser observado na Figura 2.4 em que os pontos
originais (mesmo pontos da Figura 2.3) sdo representados no novo sitema de coordenadas
definido pelo ACP. Tanto a Figura 2.3 como a Figura 2.4 sdo para simples demonstra¢ao

do tipo de resultados graficos obtido pelos métodos ADM e ACP.

Espago de Caracteristicas Andlise de Componentes Principais

Caracteristica Z
L]
L ]
L ]
Componente 3

Caracteristica Y Componente 2 % 8

Caracteristica X Componente 1

Figura 2.4: Grafico do resultado ACP sobre os dados do espaco de caracteristicas.

Frequentemente, ACP € o primeiro passo para andlise de dados, andlise de agrupa-
mentos e outros métodos multivariados (ROUSSEEUW; BRANDEN; HUBERT, 2005).
O método pode ser utilizado em conjunto com o método ADM de diversas maneiras.

Xie (XIE et al., 1993) utiliza ADM como um passo anterior ao ACP. Ja em Lee (LEE;
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LEE, 2010) e Chenaoua (CHENAOUA; BOURIDANE, 2010) o método de ACP ¢ apli-
cado como um passo anterior ao ADM, com o propdsito de reducio da dimensionalidade
das imagens de entrada, que podem ser tanto RGB como hiperespectrais. Neste trabalho,
os métodos sdo utilizados de um modo a permitir uma comparagdo entre os resultados.
Assim, a ADM foi aplicada no espaco de caracteristicas formado pelas trés componentes

principais, conforme serd discutido na sessao de resultados.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, serdo apresentados, inicialmente, os dois conjuntos de imagens usados
para avalicdo dos métodos de ACP e ADM como ferramentas para classificacdo de fases
em imagens hiperespectrais e, por fim, os métodos computacionais € suas implementa-

coes.

3.1 Conjunto de Imagens

3.1.0.1 Mica

O primeiro conjunto de imagens analisado, mostrado na Figura 3.1, foi disponibili-
zado por John Russ (RUSS, 2006). Trata-se um conjunto de XRMs de uma secdo fina
e polida de mica adquiridos em um MEV equipado com EDS. Cada um destes mapas ¢
uma imagem em escala de cinza que representa as intensidades locais do sinal de raio X
caracteristico de um dos nove elementos (Al, Ca, Fe, K, Mg, Na, O, Si, Ti) presentes na
amostra. Todas as imagens tém o mesmo tamanho (256 x 199 pixels), e foram quantizadas
em 8 bits (256 niveis de cinza), e armazenadas no formato TIFF, sem compressdo. J4 as
imagens de saida, que resultam da aplicacdo dos métodos aqui testados, sdo imagens de

24 bits (16,7 milhdes de cores no espaco RBG).

3.1.0.2 Portezuelo

O segundo conjunto de XRMs foi adquirido de uma amostra arqueoldgica de ceramica
em um MEV marca LEO VP 1450, também equipado com EDS. A amostra € um pedago
de ceramica de um vaso do sitio de Portezuelo (idade de radiocarbono 600-900 A.C.)
localizado no Vale de Catamarca, Argentina. O estilo de Portezuelo € caracterizada por
uma louca muito fina, de producgado e técnicas decorativas muito complexas e altamente

varidveis (FABRA; BERTOLINO, 2003) (BERTOLINO et al., 2009), que tem como uma



Figura 3.1: Imagens de MEV de uma amostra de mica polida (RUSS, 2006).
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das caracteristicas mais marcantes a sua notavel policromia, isto €, a variedade de cores.
Na amostra selecionada, os motivos decorativos sdo pintados nas cores vinho, vermelho,
preto e branco.

O conjunto de imagens de Portezuelo ¢ formado pelos mapas dos sinais de raios X
individuais de cinco elementos, a saber, Al, Fe, Si, Ca e Mn, mostrados na Figura 3.2.
A primeira imagem (marcada como SEI) é a imagem de elétrons secunddrios, e ndo foi
incluida nas andlises realizadas no presente trabalho. Os XRMs deste conjunto sdo todos

do mesmo tamanho (128 x 100 pixels, de 8 bits) em formato TIFF, sem compressao.
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Figura 3.2: Imagem de elétrons secundarios, XRMs, amostra e espectros de EDS da
amostra de Portezuelo.
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3.2 Implementacao

Os métodos apresentados neste trabalho foram implementados em MATLAB™ (MA-
TLAB, 2009) em um computador com processador i7-920™ (INTEL, 2010) equipado
com uma placa de video NVIDIA GeForce™ (NVIDIA, 2010) GT 230 e 8 GB de me-
moria RAM DDR3.

Software

O software construido para exploragdo dos métodos € divido em mddulos, que serdo
detalhados nesta se¢do. Na Figura 3.3 é mostrado o diagrama de fluxo para os médulos

principais.

LUT (RGE)
> X

<>

sim

imagem PCA

4

normalizacdo Ll plota
colocalizagao

A
agrupamentos
‘ (clusters) r
Y

f BW,params ; plota
stats

reshape

LUT(CUSTOM)

tipo,tamanho, aplicacdo

1....254

Figura 3.3: Diagram de fluxo do funcionamento geral do softaware.

O algoritmo de ADM foi baseado na implementagdo de Bart Finkston (FINKSTON,
2010), o qual foi modificado para aceitar um conjunto de imagens hiperespectrais como
o conjunto de dados de entrada. Em nossa implementacdo os n X m elementos da matriz
de entrada s@o os valores em escala de cinza de m pixels em cada uma das n imagens de
8 bits. A saida do algoritmo fornece, além da atribui¢do de cada pixel a um determinado
agrupamento, ou fase, informacdes estatisticas como posicao do centro do agrupamento,
desvio padrdo e porcentagem dos pixels pertencentes a cada agrupamento, igual a fracdo
de drea da fase correspondente. A imagem de saida é construida utilizando o ndmero de
agrupamentos encontrados pelo algoritmo, o qual determina o nimero de cores. Como

cada pixel das imagens de entrada estd necessariamente associado a um agrupamento, de
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modo que todos os pixels serdo coloridos de acordo com nimero do agrupamento a que

pertencem. Os principais passos do algoritmo de ADM s@o mostrados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Principais passos do algoritmo de ADM.
Algoritmo de ADM

conversdo das imagens para o formato da matriz de entrada';
execucdo do algoritmo ADM,;

atribuic@o dos pixels aos respectivos agrupamentos;

constru¢do da imagem resultado com os pixels rotulados por cor.

el NS

O algoritmo de ADM foi validado através de imagens sintéticas, para as quais 0s
nimeros de agrupamentos foram gerados computacionalmente. A Figura 3.4 (a) mostra
o conjunto de imagens sintéticas e em (b) resultados obtidos para diferentes BWs. Cada

resultado € uma imagem segmentada e colorida segundo uma tabela de cores predefinida.

azul tif verde.tif vermelho.tif msc_fod_tc5_bw2  msc_fol_tch_bw2  pea_cl_bw222.b
21.bmp 13.bmp mp
azul tif verde.tif vermelho.tif msc_| fcﬂ _tch_bwl  pca_ cﬁ bwlﬂﬂ b
00.bmp

(b)

Figura 3.4: Conjunto de imagens usadas para a validacdo do ADM (a) . Imagens de saida
para diferentes BWs (b) .

O algoritmo de ACP € executado por uma fun¢do chamada princomp, que estd dis-
ponivel da biblioteca padrio do MATLAB™. O ACP é executado sobre a matriz m x n,
onde m corresponde ao nimero de pixels das imagens individuais e n ao nimero de ima-
gens. A saida do algoritmo € o conjunto das componentes principais em ordem decres-

cente de significancia. Cada um dos componentes principais € definido pelos coeficientes
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das combinagdes lineares ndo correlacionadas dos dados originais em que a variancia €
a maxima possivel. Para compor a imagem de saida, s@o feitas trés combinacdes linea-
res das imagens de entrada, usando os coeficientes dos trés componentes principais mais
significativos. Os resultados destas combinagdes lineares sdo entdo renormalizados para
ficar limitados ao intervalo de valores de 0 a 255 de cada um dos trés canais de 8 bits da
imagem colorida resultante. Os principais passos do algoritmo de ACP sao mostrados na

Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Principais passos do algoritmo de ACP.
Algoritmo de ACP

conversao das imagens para o formato da matriz de entrada;
execucdo do algoritmo ACP;

construgdo dos trés componentes mais significativos;

montagem da imagem resultado com os componentes obtidos em 3.

Ll S e

Visualizacao de resultados e pés-processamento

Ap6s executar o algoritmo de ADM, rétulos de classe j sdo atribuidos a cada pixel,
e sdo mapeados para cores Unicas de acordo com uma tabela de cores previamente defi-
nida. Apesar da arbitrariedade da escolha particular de cores usada na LUT, o nimero e
a distribui¢do das fases na imagem de saida ndo depende desta escolha. Uma caracteris-
tica importante deste método em comparacdo com o ACP € que a classificacio de fases
resultante leva em conta todas as informagdes contidas nas imagens de entrada.

Ao executar o agoritmo de ACP, uma representacdo visual da distribuicao € produzida
pela atribui¢do dos trés componentes mais significantes aos canais de cor da imagem de
saida. Cada componente de cor de cada pixel na imagem de saida € portanto determinado
por uma particular combinacdo linear dos niveis de cinza dos pixels correspondentes nas
imagens de entrada, as quais sdo redimensionadas para se ajustarem aos niveis de inten-
sidade de cada canal, conforme dito anteriormente. Uma vez que as imagens de entrada
sdo ruidosas, as imagens de saida também o serdo. Assim, intimeras cores resultam deste
processamento, as quais, embora semelhantes para pixels de uma mesma fase, ndo sio
rétulos de classe, de modo que um outro procedimento € necessdrio para classificar pi-

xels de cores semelhantes como pertencentes a mesma fase. O nimero e a distribui¢io
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das fases na imagem de saida depende da escolha de tanto o contetddo dos canais de cor
(os componentes principais escolhidos) quanto ao algoritmo de segmentacao de cores que
seria utilizado no pds-processamento.

E comum a utilizacdo de filtros de suaviza¢io para diminuir o ruido das imagens
de entrada antes da aplicacdo de métodos de andlise. Este procedimento baseia-se na
correlacdo normalmente existente entre as propriedades de pontos vizinhos na superficie

da amostra. Na discussdo dos resultados, o efeito deste processo sobre os resultados de

ACP e ADM sera analisado.

Heuristicas

Como dito anteriormente, o algoritmo de ADM recebe um parametro do usudrio, a sa-
ber, o raio da hiperesfera (BW) dentro da qual € calculada a posi¢cdo média dos pixels por
ela englobados no espaco de componentes espectrais. No entanto, hd outros dois pardme-
tros que devem ser inseridos, a saber, o critério de parada para convergéncia e a distancia
para unido de agrupamentos préximos. E importante notar que estes valores sdo defini-
dos arbitrariamente, ainda que seja possivel estipular métodos autdnomos, especialmente
para o segundo caso. Assim, por exemplo, em Chenaoua (CHENAOUA; BOURIDANE,
2010) uma funcao semelhante a forca gravitacional € definida para determinar se ocorrera
a unido de agrupamentos, e em Lee (LEE; LEE, 2010) € usada a distancia de Bhatta-
charyya® para determinar a proximidade de agrupamentos. Neste trabalho, o primeiro
parametro € fixado como sendo um milésimo do raio da hiperesfera e o segundo como
a metade do raio. Ou seja, quando a diferenca entre duas médias consecutivas for me-
nor que um milésimo do raio, o algoritmo para a busca e determina o agrupamento, €
quando os agrupamentos estdo a uma distancia euclidiana menor que a metade do raio
sao mesclados formando um tnico agrupamento.

Outra heuristica adotada neste trabalho esta relacionada as imagens de saida, tanto do
ACP como do ADM. Como, devido a natureza do processo de aquisicdo, as imagens ori-
ginais s@o em tons de cinza, i.e., niveis discretos de 8 bits, as imagens finais da aplicacao
dos métodos sao imagens coloridas artificialmente, que dependem da escolha arbitraria
de uma tabela de cores para visualizagdo (LUT) que melhor represente esse resultado.

O uso de uma LUT colorida deve-se ao fato de que variagdes em cores sao melhores

2Bhattacharyya, A. On a measure of divergence between two statistical populations defined by their
probability distributions. Bull. Calcutta Math. Soc. 35, (1943). 99 - 109.
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percebidas pelo olho humano do que variagdes em tons de uma mesma cor. No caso
do ACP, € feita uma normalizacdo dos resultados para associar cada componente direta-
mente a um dos canais de cor RGB, enquanto que, no caso do ADM, a LUT (Figura 3.5),
¢ formada por uma tabela de cores indexadas, sendo que os 12 primeiros agrupamentos
recebem cores pré-determinadas (ciano, magenta, amarelo, vermelho, verde, etc) e, no
caso de haver mais de 12 agrupamentos, as cores dos agrupamentos seguintes sao geradas

aleatoriamente (excluindo-se as 12 primeiras).

- —[110
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001
[00.50.5]
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—  —[0.5105]
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[0.500.5]

0.4

Verde 00 Vermelho

Figura 3.5: LUT para resultados do ADM, representacdo no cubo de cores das cores dos
12 agrupamentos maiores.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Mica

4.1.1 Método de analise de componentes principais
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Os resultados obtidos pela aplicagdo do método de ACP ao conjunto de imagens ce-

dido por John Russ é extensamente discutido na publicacdo original (RUSS, 2006). Na

Tabela 4.1 sao mostrados os coeficientes lineares dos componentes principais deste con-

junto de imagens e, na Figura 4.1, € mostrada a imagem produzida com as trés compo-

nentes de maior significado estatistico (Componente 1 = Canal R; Componente 2 = Canal

G; Componente 3 = Canal B) . Esta imagem ¢ uma representacdo visual da distribui¢cdo de

fases e contém cerca de 83% do contetido de informacao do conjunto completo de ima-

gens. Como dito anteriormente, esta imagem nao € uma imagem segmentada em fases,

tendo em vista que os atributos dos pixels nao sdo rétulos de classe e sim uma combinagao

linear dos niveis de cinza do conjunto de imagens. Uma vez que os XRMs s@o natural-

mente ruidosos e os valores locais dos componentes principais incorporam este ruido, o

que implica na ocorréncia de flutuacdes locais nas cores dos pixels de uma mesma fase.

Tabela 4.1: Coeficientes obtidos pela ACP para a amostra de mica.

Canal Original
Al Ca Fe K Mg Na (0] Si Ti

PC Sig. %

1 4946 -0.238 -0.221 0.598 -0.042 -0.256 -0.112 0.053 -0.636 0.220
2 2092 0.397 -0.674 0.073 0405 0.163 0.081 0.224  0.177 0.320
3 12.86 -0.060 0.142 -0.568 0.279 -0.042 -0.049 -0.282 -0.373 0.592
4 7.08 0.394 0.164 -0.095 0.519 -0.257 0.026 0.149 -0.403 -0.534
5 4.77 -0.506  0.199 0.184 0.553 0.578 -0.082 0.126 0.024 -0.072
6 2.21 0.286 0.619 0.310 0.061 -0.134 0.160 0.390 0.180 0.453
7 1.33 -0.128 0.008 0.267 0.409 -0.490 -0.0292 -0.564 0429 0.011
8 0.79 0.461 0.141 0.316 -0.083 0.493 0.147  -0.597 -0.195 -0.004
9 0.57 -0.241 -0.073 -0.039 0.023 -0.057 0960 -0.011 -0.083 -0.036
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Figura 4.1: Resultado da aplicacdo do método ACP sobre o primeiro conjunto de imagens.

Se, por um lado, a classificacdo de fases pixel a pixel requer pds-processamento, o nu-
mero de fases pode ser inferido pela anélise visual de mapas de colocalizagdo, construidos
como auxiliares na visualiza¢do dos resultados numéricos. Nestes mapas, as coordena-
das dos pixels s@o os valores dos seus componentes principais formados por combinagao
linear dos niveis de cinza dos XRMs. Os agrupamentos neste espago de caracteristicas
aparecem como regides de mesma cor no grafico, revelando a ocorréncia de aglomerados
de pixels com atributos semelhantes. Na Figura 4.2 s@o mostrados o mapa de coloca-
lizacdo dos trés componentes principais mais significativos e suas respectivas projecdes
nos trés sub-espacos bidimensionais formados pelos referidos componentes. A estrutura
do espaco de caracteristicas mostrado nestes graficos usa o mesmo sistema de cores da

imagem de saida (Figura 4.1), onde seis matizes sdo facilmente distinguiveis.

4.1.2 Método de agrupamento por deslocamento para média

Como foi dito na Seg¢do 2.3, os resultados do método ADM dependem da escolha da
varidvel BW. A questdo é, entdo, qual a BW que melhor representa o resultado esperado.
A este respeito, € importante observar que o volume de interacdo, isto €, a por¢do da
amostra onde ocorre a interacdo entre o feixe de elétrons incidente e o material, o qual
é representado por um pixel, pode abranger limites de fase (interfaces) e outros defeitos
estruturais. Além disso, os processos de indugdo de emissdo e de detec¢ao dos raios X é

estocdstico, de modo que os XRMs sdo naturalmente ruidosos.
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Componente 3
Componente 3

Componente 2

Componente 1 Componente 2

Componente 1

Figura 4.2: Mapa de colocalizagdo dos trés componentes principais e suas respectivas
projecdes nos trés sub-espacos bidimensionais formados pelos referidos componentes.

A BW € um numero que poder variar de 0 a 255, sendo que os valores 0 e 255 sao
obviamente excluidos. Faixas de valores proximo a zero podem gerar um niimero ele-
vado de agrupamentos e faixas de valores préximos a 255 podem gerar um ndmero muito
pequeno de agrupamentos, ou mesmo um unico agrupamento igual a imagem toda. O
grifico da Figura 4.3 mostra que valores de BW muito baixos geram agrupamentos que

representam menos de 0.5% do total de pixels presentes na amostra.

——agrupamentos —#-agrupamentos < 1% agrupamentos > 1%
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Figura 4.3: Gréfico da variacdo do nlimero de agrupamentos por BW.

Ao gerar resultados de ADM para uma faixa intermedidria de BW, e adotando a heu-
ristica de que agrupamentos com menos de 0.5% devem ser descartados reduzimos a

escolha da imagem resultado a imagens com 6, 7 e 8 fases. Imagens obtidas desta forma



42

sdo mostradas na Figura 4.4, em que a cor preta corresponde aos agrupamentos mesclados

que representavam menos de 0.5% do total de pixels.

(a) BW = 130, 5 agrupamentos, nenhum agru- (b) BW = 115, 6 agrupamentos, nenhum agru-
pamento < 0.5%, 5 fases detectadas. pamento < 0.5%, 5 fases detectadas.

-
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(c) BW = 85, 9 agrupamentos, 2 agrupamentos (d) BW =45, 121 agrupamentos, 113 agrupa-
< 0.5%, 5 fases detectadas. mento < 0.5%, 5 fases detectadas.

Figura 4.4: Resultados ADM para BW =130, 115, 85 e 45.

Os graficos da Figura 4.5 representam o tamanho dos agrupamentos identificados por
seus respectivos indices. Os agrupamentos com tamanho abaixo do limiar (0.5% do total

de pixels da imagem), foram mesclados, de acordo com a heuristica proposta.
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Duas questdes devem ser repondidas a partir desta andlise. A primeira é onde estd a
sétima fase que ndo aparece nos graficos de colocalizagdo nem na imagem de resultado
método ACP? A segunda é como justificar, do ponto de vista do método de ADM a esco-
lha do valor de BW com resultado de sete fases, que supostamente € o resultado esperado?
Para tentar responder a primeira questdo foram construidos mapas de colocaliza¢ido, mos-
trados na Figura 4.6, com a mesma tabela de cores de visualizacdo utilizada na constru¢ao

da imagem de saida do ADM.

\

Componente 3 - 13 %

Componente 3-13 %

Componente 2 -21% Componente 1-49 % Componente 2-21% Componente 1-49 %

(a) BW = 130, 5 agrupamentos, nenhum (b) BW = 115, 6 agrupamentos, nenhum
agrupamento < 0.5%, 5 fases detectadas. agrupamento < 0.5%, 6 fases detectadas.

¥4

Componente 3-13 %

Componente 3-13 %

Componente 2 -21 % Componente 1-49 % Componente 2-21 % Componente 1-43 %

(c) BW = 85, 9 agrupamentos, 2 agrupa- (d) BW = 45, 121 agrupamentos, 113
mentos < 0.5%, 7 fases detectadas. agrupamento < 0.5%, 8 fases detectadas.

Figura 4.6: Mapas de colocalizagdo dos componentes principais com 0s agrupamentos
detectados por ADM identificados pelas cores correspondentes as fases da Figura 4.4

Ja a questdo relativa a justificativa para escolha do valor de BW € respondida com base
na informacao do usudrio a respeito do sistema estudado (meta-informagdo). O método
de ACP determina a existéncia de, pelo menos, seis fases. Em vista disso, os resultados
de ADM com menos de seis fases sdo descartados. Por outro lado, quando mais de sete
fases sdo obtidas, estas ocorrem com tamanho menor que o limiar de detec¢do, previa-
mente estabelecido, com base no tamanho do feixe de elétrons, volume de exclusio e do

tamanho dos artefatos produzidos por interfaces e defeitos estruturais. Assim, descarta-
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mos imagens com mais de sete fases. A decisdo tomada pelo especialista para decidir se
o sétimo agrupamento detectado é realmente uma fase ou se trata de algum artefato deve
ter por base algum conhecimento prévio a respeito da amostra.

Ainda na anélise da mica, na Figura 4.7 € mostrado em detalhe uma regido de inte-
resse (ROI - do inglés Region Of Interest), onde estd concentrada a maior parte dos pixels
pertencentes a sétima fase (menor fase). Como € possivel notar pelas ROIs aumentadas, a
sétima fase também ¢ sugerida na imagem de ACP, mas dificilmente identificada por uma
andlise visual. Desse modo revela-se a principal vantagem do ADM sobre o ACP, que é
a identificacdo e quantificacdo dessa fase minoritdria, o que iria requerer muita imagina-
¢do e processamento adicional na imagem de ACP. Além disso, como serd mostrado no
segundo conjunto de imagens, a identificacdo de fases minoritdrias pelo método de ACP

nem sempre € possivel.

(a) BW= 85, 7 agrupamentos, nenhum agrupa- (b) ROI descada na imagem ao lado.
mento < 0.5%, 7 fases detectadas.

(c) Imagem resultado do ACP (d) ROI descada na imagem ao lado.

Figura 4.7: Detalhe da ROI aumentada em 4 vezes.

Finalmente, a Tabela 4.2 mostra as coordenadas dos protétipos das sete fases no es-
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paco de caracteristicas. Como as intensidades dos raios X caracteristicos de cada elemento
estdo relacionadas com os respectivos valores de concentracao, se as imagens forem ca-
libradas, é possivel associar esse conjunto de intensidades com a composicao quimica da

fase.

Tabela 4.2: Coordenadas dos dos protétipos das fases no espaco de caracteristicas.
Al Ca Fe K Mg Na O Si Ti Area(%)

Fase

Fase1 88 7 32 132 77 37 91 93 65 29.74

Fase2 46 79 18 51 100 41 72 185 10 23.03
23 7 190 57 18 18 108 13 34 21.49
17 188 6 53 17 21 43 28 6 9

Fase5 13 6 99 54 24 18 59 12 192 7.95

177 32 3 59 36 67 98 195 7 6.43
5 4 12 11 4 4 9 12 4 2.33

4.2 Portezuelo

O conjunto de imagens de Portezuelo € mais dificil de analisar devido as caracteristi-
cas peculiares da amostra (composi¢cdo heterogénea, presencga de poros, espessura varidvel
das tinta, superficie rugosa), e a estatistica muito pobre (devido ao baixo tempo de aqui-

sicdo das imagens).

4.2.1 Meétodo de analise de componentes principais

Como pode ser observado na Figura 4.8, e de acordo com andlise por difracdo de raios
X anterior (BERTOLINO et al., 2009), pode-se concluir que a tinta branca tem um alto
teor de Ca, o preto € associado a presenca de Fe e Mn (mais contetido menor de Ca), roxo
tem Fe, Mn e Ca e avermelhada esta relacionado com Fe e Ca, portanto 4 fases devem ser
encontradas. Este € o tipo de metainformacdo a que nos referimos anteriormente.

A anélise ACP aplicada aos mapas de raios X correspondente as linhas K de Al, Si,
Fe, Ca e Mn para a amostra de Portezuelo estdo apresentados na Tabela 4.3. Neste caso,
cerca de 93% da informacdo estd contida nos primeiros trés componentes. De acordo com
os graficos de colocalizagdo (Figura 4.9) nao mais do que duas fases podem ser inferidas,
ou claramente distinguidas. A imagem RGB formada pelos trés componentes principais

mais significativos € mostrada da Figura 4.8.
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Tabela 4.3: Coeficientes obtidos pelo método ACP para a amostra de Portezuelo.

Canal Original

Al Ca Fe Si Ti
PC Sig. %
1 514 -0.5597 -0.6068 0.2269 0.1577 -0.4921
2 28.9  0.2293 -0.7280 0.0072 0.0175 0.6458
3 122 -0.7917 0.1902 -0.2426 -0.1606 0.5025
4 6.0 0.0866 -0.2555 -0.7782 -0.4831 -0.2970
5 1.5 0.0012 -0.0184 0.5329 -0.8460 -0.0042

Figura 4.8: Resultado da aplicacdo do médoto ACP sobre o segundo conjunto de imagens
(tamanho real: 128 x 100 pixels).

Na Figura 4.9 € mostrado o grafico de colocalizacdo e suas projecdes no espaco de

componentes.
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Figura 4.9: Grafico de colocalizagdo dos componentes componente #1 vs componente #2
vs componente #3 da amostra Portezuelo (a) e suas respectivas projecoes (b).

4.2.2 Método de agrupamento por deslocamento para média

No método ADM, para a melhor escolha da BW, quatro fases diferentes sdao detecta-
das, conforme € mostrado na Figura 4.10 (C), em que quatro valores de BW sao selecio-
nados (10, 12, 12 e 20). A Figura 4.10 também evidencia o cardter ruidoso do conjunto de
imagens de Portezuelo, além de um enorme niimero de artefatos que sdo contados como

agrupamentos, dos quais a maioria sdo apenas pontos isolados no espago de caracteristicas

(Figura 4.10 (D)).



(a) BW =20 25 agrupamentos, 23 agrupamen- (b) BW = 13, 202 agrupamentos, 199 agrupa-
tos < 0.5%. mentos < 0.5%.

.
I = -
. T - -

(c) BW = 12, 303 agrupamentos, 299 agrupa- (d) BW = 10, 733 agrupamentos, 713 agrupa-
mentos < 0.5%. mentos < 0.5%.

Figura 4.10: Resultados do método ADM para BW = 20, 13, 12 e 10.

Como no primeiro conjunto de XRMs, as Figuras 4.11 e 4.12 representam, respec-
tivamente, os graficos de tamanho dos agrupamentos e os mapas de colocalizacdo dos
componentes principais, utilizando a mesma tabela de cores das fases correspondentes,

conforme detectadas pelo método de ADM.
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Figura 4.11: Graficos com o tamanho dos agrupamentos da Figura 4.10.
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(c) BW = 12, 303 agrupamentos, 299 agrupa- (d) BW = 10, 733 agrupamentos, 713 agrupa-
mentos < 0.5%, 4 fases detectadas. mentos < 0.5%, 20 fases detectadas.

Figura 4.12: Graficos de colocalizagdo com a tabela de cores dos resultados mostrados na
Figura 4.10.

A aplicagdo de um filtro de suavizagdo diminui significativamente o nimero de fases
falsamente detectadas pelo método ADM. A Figura 4.13 mostra resultados obtido pelo

ADM com o tratamento prévio das imagens com um filtro gaussiano de tamanho 5 x 5.
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(c) Gréfico de colocaliza¢do com cores do ADM.

Figura 4.13: Resultados da ADM com aplicacdo de filtro gausssiano.
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As regides isoladas atribuidas ao agrupamento correspondente a tinta branca indicam
que a superficie foi previamente pintada de branco antes da aplica¢do das cores preto e
vermelho. Na imagem RGB obtidas por ACP ndo € possivel ver esta caracteristica. Outra
vantagem do ADM sobre o ACP é que o primeiro delimita perfeitamente as bordas de
cada fase.

Finalmente, a Tabela 4.4 mostra as coordenadas dos protétipos das quatro fases no

espaco de caracteristicas.

Tabela 4.4: Coordenadas dos protétipos das fases no espago de caracteristicas.
Al-KK  Ca-K  Fe-K Mn-K Si-K Area (%)

Fase
Fase 1 67 72 17 11 62 55.2
Fase 2 82 44 13 6 82 14.16

81 83 15 9 69 12.88
51 20 40 29 43 11.53

4.3 Topico Relevantes

4.3.1 BW, tempo e filtros

Embora a aplicagao de filtros de suavizacdo diminua o ruido nas imagens e, conse-
quentemente, o nimero de agrupamentos para pequenos valores de BW, este procedi-
mento resulta em uma perda em resolugdo espacial nas imagens. Para efeito comparativo,
o efeito da aplica¢do de um filtro gaussiano de tamanho 5 X 5 sobre os resultados obtidos

com todas as bandwidths € mostrado na Figura 4.14.
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Figura 4.14: Influéncia da aplicagao de filtro de suavizacdo no nimero de agrupamentos.

E possivel notar na Figura 4.14 que a suavizacdo remove os agrupamentos que apa-
recem devido ao ruido nas imagens originais. Estes sdo pixels isolados no espaco de
caracteristicas que sdo contados como agrupamentos para valores pequenos de BW.

No caso do método ACP ocorre a inclusdo e desaparecimento de agrupamentos, de
modo que os resultados gerados pelo ACP podem ficar diferentes, como pode ser obser-

vado na Figura 4.15.
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Figura 4.15: Efeito da aplicacdo do filtro gaussiano sobre os mapas de colocalizacdo das
componentes principais.
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Na imagem de resultado do método ACP ndo ha grandes modificagdes no que se
refere a visualizagdo de agrupamentos, as cores das imagens mudam porque o espago de

componentes € modificado, como pode ser visto na Figura 4.16.

(a) Imagem resultado ACP com filtro (b) Imagem resultado ACP sem filtro

(c) Imagem resultado ACP com filtro (d) Imagem resultado ACP sem filtro

Figura 4.16: Efeito da aplicacdo do filtro gaussiano sobre as imagens de saida do método
ACP
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A aplicagdo de filtros de suavizagdo também implica na redu¢do do tempo de execucdo

do algoritmo de ADM, como pode ser observado na Figura 4.17.

—+—tempo sem filtro —M-tempo com filtro

6

tempo (s)
L

bandwidth

Figura 4.17: Influéncia da aplicacdo de filtro de suavizagdo no tempo de execugdo do

algoritmo de ADM.
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4.3.2 O "arraste''das imagens

O processo de aquisicao das imagens € determinante para uma boa andlise compu-
tacional. No caso estudado neste trabalho um dos problemas comuns do processo de
aquisicao € o "arraste"nas imagens. Por serem adquiridas em tempos diferentes, as per-
turbagcdes do ambiente entre uma aquisi¢ao e outra podem gerar pequenas perturbacdes no
posicionamento da amostra, fazendo com que o conjunto de imagens estejam levemente
deslocadas umas em relacdo as outras. A consequéncia deste deslocamento em XRMs
analisados por métodos de agrupamentos € o nimero elevado de artefatos nas fronteiras
entre as fases, identificados de agrupamentos adicionais. Este caso pode ser exemplifi-
cado pela Figura 4.18 que é um conjunto de trés XRMs de rutilo' onde os pixels pretos

representam essa interface.

'Mineral composto por diéxido de titanio.



59

(b) Imagem de ADM

(a) Imagem de ACP

Vermelho

Verde

(c) Espago de cores ACP

250

180

o
@

g
€

o o 9o o
N S 0 ©

jusauodwon

Componente 1

Componente 2

(d) Projecdo das componentes

Imagens de rutilo, mostrando o efeito do "arraste".

Figura 4.18
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A corre¢do deste defeito de aquisi¢do pode ser feito através de translagdes e rotacdes
com a finalidade de produzir o "casamento"das imagens, o que ndo € uma tarefa trivial e

estd fora do escopo deste trabalho.

4.3.3 Métrica para estimativa de semelhanca de padroes

A escolha da métrica € importante quando algoritmos de anélise de agrupamentos sdo
utilizados. Neste trabalho foi usada a distancia Euclidiana como medida de proximidade
entre os vetores d;. Com isso, admite-se implicitamente que todas as suas componentes
sdo igualmente importantes. No entanto, cabe discutir e testar outras métricas, tais como,
por exemplo, a medida de distancia de Mahalanobis, bastante utilizada em estatistica mul-
tivariada. Esta distancia distingue-se da Euclidiana por levar em conta as correlacdes do
conjunto de dados, e por e ser invariante as dimensoes fisicas das caracteristicas adotadas
escala. No contexto deste trabalho a utilizacdo de uma métrica deste tipo permitiria a
inclusdo da imagem de elétrons secunddrios ao conjuntos dos XRMs fornecendo infor-

macao adicional para a classificacdo.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho o método de agrupamento por deslocamento para a média foi avaliado
como ferramenta auxiliar na classificacdo de fases de materiais heterogéneos por andlise
de imagens hiperspectrais de raios X caracteristicos em comparacdo com o método de
andlise de componentes principais.

Com este objetivo, os métodos de ADM e ACP foram implementados de modo que
admitissem como entrada imagens hiperspectrais e entdo aplicados para determinar o nu-
mero e a distribuicdo espacial das fases em conjuntos de mapas de raios X caracteristicos
adquiridos de duas amostras diferentes, uma geoldgica (Russ (RUSS, 2006)) e outra ar-
queoldgica (Bertolino (BERTOLINO et al., 2009)).

Ainda que os resultados do ADM dependam da escolha de um parametro (BW),
este problema pode ser resolvido com o auxilio de heuristicas que tem por base a meta-
informacgao agregada pelo usuério especialista da drea de aplicagdo. Assim, por exemplo,
a deteccdo de um grande nimero de agrupamentos muito pequenos, ou mesmo unitario,
de pixels, é entendida pelo especialista em microandlise por EDS como resultado de im-
perfeicdes da superficie, fronteiras entre fases e ruido no processo de aquisi¢do. Usando
esta meta-informacdo, adota-se a heuristica de desprezar agrupamentos menores do que
um certo tamanho, determinado pelas caracteristicas da amostra e condi¢des de aquisi¢ao
dos XRMs. Por outro lado, a ocorréncia de uma faixa de valores de BW para a qual o
numero e a distribuicdo de fases quase ndo varia pode ser usada pelo especialista para
orientar a sua anélise.

Entre as vantagens no uso desta técnica, quando comparada com o ACP, destacamos
que o ADM tem como saida imagens segmentadas das fases presentes, com as respectivas
fracOes de drea e composicdes espectrais médias (e varianga) identificadas, enquanto a

saida do ACP ¢ uma imagem ndo segmentada e, portanto, ndo fornece nem fracdes de drea
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nem composi¢des espectrais médias. Por outro lado mesmo depois de pds-processadas
para segmentar as fases, as imagens obtidas por ACP ndo informam sobre a composi¢ao
espectral das fases detectadas.

Para o conjunto de imagens da mica, 0 método ADM mostrou estar de acordo com
a andlise feita por Russ (RUSS, 2006) atraves do método ACP. Além disso, uma fase
minoritdria ndo identificada pelo ACP foi revelada pelo ADM. Para o conjunto de imagens
da amostra arqueoldgica, a andlise realizada por ADM permitiu a classificagdo dos pixels
em correspondéncia com as cores dos pigmentos presentes na superficie da amostra. Em
contraste com o conjunto anterior, os mapas de colocalizacdo dos componentes principais
nao forneceram qualquer informacdo relevante sobre as cores, principalmente devido as
incertezas associadas a baixa contagem utilizada na aquisi¢do dos XRMs.

O estudo da amostra arqueoldgica mostrou que, o método de ADM aplicado a andlise
de imagens hiperespectrais de XRMs promete ser uma ferramenta ttil para pesquisa ex-
ploratédria, permitindo a classificagdo e auxiliando na identificacdo de fases em amostras
desconhecidas. Se os XRMs forem calibrados, o método pode inclusive torna-se capaz de
fornecer a composi¢ao mineraldgica de cada uma das fases apresentadas na amostra.

Finalmente, os principios e as idéias apresentados neste trabalho, para o tratamento de
imagens hiperespectrais, os quais foram aplicados aos XRMs, sdo também aplicaveis a
conjuntos combinados de dados obtidos por diferentes técnicas, i.e, combinagdes de ima-
gens produzidas por diferentes técnicas, que utilizam diferentes tipos de sinais (MACRAE
et al., 2005) (COLPAN; DING, 2006) ou adquiridas em diferentes condi¢cdes de imagea-
mento (LEBICHOT; KRIER; PIRARD, 2007) (COSTA et al., 2007). Independentemente
da origem fisica do conteido da informacao dos canais, bandas ou componentes de uma
imagem, melhores resultados sdo esperados quando informacdes complementares sdo ob-
tidas por meio de adi¢cdo de uma nova dimensao no espago de caracteristicas, respeitando,

é claro, os limites impostos pela bem conhecida "maldi¢io da dimensionalidade"!.

5.1 Trabalhos Futuros

As propostas para o desenvolvimento de trabalhos futuros dependem da integragao

de conhecimentos em microandlise € computacdo. Assim, a integracdo do método ADM

'A maldi¢do da dimensionalidade refere-se ao problema do crescimento exponencial do volume que
ocorre quando aumenta a dimensdo de um espago matemdtico. Em consequéncia, os pontos amostrais
dispersam-se, dificultando a identifica¢do de aglomerados.
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a uma base de dados € um problema de computacdao que depende do desenvolvimento
prévio da base de dados por especialistas em microandlise e que pode permitir que XRMs
calibrados sejam usados para a identificacao automdtica de fases.

Também devem merecer atencao, o estudo sobre a possibilidade de desenvolver um
método automético para a escolha da BW e a implementacdo e teste de outras métricas
(diferentes da euclidiana) que atribuam importancia diferente as diferencas de intensidade
dos diversos componentes espectrais. Também aqui, a medida desta importancia deve ter
por base o conhecimento sobre o processo de formagao dos XRMs, que € de dominio do
especialista da drea de aplicacao.

Temas de dominio exclusivo da computagdo estariam relacionados com a implemen-
tacdo paralelizada do algoritmo de ADM e com o desenvolvimento de métodos de visua-

lizacdo de baixo custo computacional.
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