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RESUMO

Dissertagdao de Mestrado
Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia de Producgado
Universidade Federal de Santa Maria

SEGMENTACAO DE GRAOS DE HEMATITA
EM AMOSTRAS DE MINERIO DE FERRO POR
ANALISE DE IMAGENS DE LUZ POLARIZADA

Autora: Marlise Rosa
Orientador: Prof. Dr. José Antonio Trindade Borges da Costa
Local e data da defesa: Santa Maria, 19 de fevereiro de 2008.

O objetivo do presente trabalho € classificar pixels co-registrados de pilhas de imagens de luz
polarizada de minério de ferro nos seus respectivos grios cristalinos ou poros, produzindo
assim imagens segmentadas por gridos que podem ser analisados quanto as suas distribui¢des
de tamanho, forma e orientacdo, bem como sua porosidade, tamanho e forma dos poros.
Secdes polidas de amostras de minério de ferro rico em hematita foram imageadas
difratalmente em um microscépio com polarizador giratério em &ngulos variados de
polarizacdo. Uma pilha de imagens foi produzida para cada campo na qual cada imagem
corresponde a uma orientagdo do polarizador. Cada ponto na amostra foi registrado nas
mesmas coordenadas em todas as imagens da pilha. O conjunto resultante de intensidades de
cada pixel estd diretamente relacionado com a orientagdo do cristal amostrado na posi¢ao
correspondente. A andlise multivariada dos conjuntos de intensidades leva a classifica¢do dos
pixels nos seus respectivos grdos cristalinos. Graos individuais de hematita do minério de
ferro, bem como os seus poros foram segmentados. Os resultados foram comparados com
aqueles obtidos pelo método de contagem dos pontos, ou seja, por inspecdo visual.

Palavras-chave: segmentagdo de imagens; microscopia de luz polarizada, reconhecimento de
padrdes, andlise multivariada, minério de ferro, hematita



ABSTRACT

Dissertagdao de Mestrado
Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia de Produgado
Universidade Federal de Santa Maria

HEMATITE GRAIN SEGMENTATION
OF IRON ORE SAMPLES BY

POLARIZED LIGHT IMAGE ANALYSIS
Author: Marlise Rosa
Advisor: Prof. Dr. José Antonio Trindade Borges da Costa

The aim of the present work is to classify co-registered pixels of stacks of polarized light
images of iron ore into their respective crystalline grains or pores, thus producing grain
segmented images that can be analyzed by their size, shape and orientation distributions, as
well as their porosity and the size and morphology of the pores. Polished sections of samples
of hematite-rich ore are digitally imaged in a rotating polarizer microscope at varying plane-
polarization angles. An image stack is produced for every field of view, where each image
corresponds to a polarizer position. Any point in the sample is registered to the same pixel
coordinates at all images in the stack. The resulting set of intensities for each pixel is directly
related to the orientation of the crystal sampled at the corresponding position. Multivariate
analysis of the sets of intensities leads to the classification of the pixels into their respective
crystalline grains. Individual hematite grains of iron ore, as well as their pores, are segmented.
The results are compared to those obtained by visual point counting methods.

Keywords: image segmentation; polarized light microscopy, pattern recognition, multivariate
analisys, iron ore, hematite.
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INTRODUCAO

O objetivo do presente trabalho é apresentar um procedimento de aquisicdo,
processamento e andlise de imagens de microscopia 6ptica para segmentar 0s poros € 0s graos
cristalinos de hematita em amostras de minério de ferro ricas neste mineral. Entende-se por
segmentagdo o processo de divisdo de uma imagem em suas partes ou objetos constituintes,
sendo uma das tarefas mais dificeis no processamento de imagens. Uma vez segmentados, os
poros e os grdos podem ser medidos, e as amostras de minério de ferro podem ser
caracterizadas quanto a porosidade, o tamanho e a morfologia dos poros, e especialmente as

distribuicdes de tamanho, forma e orientacido dos graos cristalinos.

A anélise de imagens adquiridas em diferentes regides do espectro eletromagnético
(imagens multiespectrais), de longa tradicio na area de sensoriamento remoto, foi introduzida
recentemente por Pirard (PIRARD, 2004) para caracterizar minério de ferro através de
imagens adquiridas em um microscopio Otico equipado com um conjunto de filtros de
interferéncia de banda estreita (10nm). Uma vez que os minerais apresentam refletancias
diferentes em diferentes comprimentos de onda, a informagdo complementar contida em
imagens multiespectrais permite a separacdo das classes minerais no espago multidimensional
cujas coordenadas sdo as refletincias espectrais. Esta técnica pode ser, em principio, estendida
para outros minerais pela escolha apropriada dos filtros de interferéncia, isto €, aqueles que

produzem o maior contraste entre todos os pares de minerais.

A possibilidade de utilizar a informagdo complementar contida em imagens de uma
mesma amostra adquiridas com filtros de polarizacdo em diferentes direcoes (imagens
multiradiais) para identificar automaticamente graos cristalinos, emulando o procedimento de
um especialista humano, foi explorada por (LUMBRERAS, 1996) para realizar a

segmentacdo de graos cristalinos em amostras de marmore.

Em trabalhos mais recentes, Pirard (PIRARD, 2007) fez uso combinado de imagens
multiespectrais e multiradiais’ para identificar 6xidos de ferro e realizar a andlise textural das
particulas. A segmentacdo dos cristais de hematita foi realizada com o uso de mapas de
intensidade de birefletdncia, obtidos pela diferenca local entre as intensidades refletidas
mdxima e minima para dngulos de polarizacdo varidveis em comprimentos de onda fixos. A

textura das particulas de minério foi analisada pelo método dos comprimentos médios dos
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interceptos (MIL = Mean Intercept Length), os quais foram determinados a partir de imagens
de gradiente das imagens de birefletancia. Tanto a técnica de segmentagdo dos graos, quanto o
método de andlise adotados por Pirard utilizam apenas parte da informagdo contida na pilha
de imagens multi-modais. Apenas a maior e a menor intensidades refletidas nos diversos
angulos de polarizagdo da luz sdo utilizados e os grdos ndo sdo caracterizados

individualmente.

No presente trabalho aplicamos uma técnica alternativa para a andlise de imagens
multiradiais adquiridas em um microscépio 6ptico de luz refletida com polarizador giratério, a
qual utiliza toda a informac&o contida na pilha de imagens para segmentar os graos cristalinos
de hematita em amostras de minério de ferro. Trata-se de uma técnica multivariada, conhecida
como mean shift, proposta originalmente por Fukunaga (FUKUNAGA, 1975) e mais
recentemente tratada por Cheng (CHENG, 1995) que reconhece classes de objetos por suas
caracteristicas sem a supervisdo do usudrio. Esta técnica foi aplicada pela primeira vez a
segmentacdo de imagens coloridas por Comaniciu e Meer (COMANICIU,1997), tratando os
pixels como os objetos a serem classificados e as suas componentes de cor como as
caracteristicas usadas no processo de classificacdo. Assim, as classes identificadas sdo
conjuntos de pixels com as mesmas cores, 0s quais se espera que estejam associados

espacialmente formando as dreas a serem segmentadas na imagem.

No caso de imagens multiespectrais, as caracteristicas espectrais usadas para
identificar as 4reas a serem segmentadas podem envolver mais de trés bandas na regido
visivel do espectro além de bandas nas regides do infravermelho e do ultravioleta. De fato, a
composicido de imagens usando estas dltimas bandas produz cores que ndo correspondem
aquelas que sdo observadas a olho nu quando a mesma drea € iluminada com luz branca,
assumindo um cardter meramente ilustrativo, isto é, servindo como rdtulo para identificar a
respectiva drea. No caso das imagens multiradiais de que se trata neste trabalho, substitui-se
as caracteristicas espectrais (intensidades por faixa de comprimento de onda) por
caracteristicas radiais (intensidades por dngulo de polarizacdo). Como a intensidade luz
refletida pelos cristais de hematita depende da sua orientacio em relagdo ao plano de
polarizacdo da luz incidente, os pixels (objetos) pertencentes a um mesmo grao (classe) terdo

componentes radiais (caracteristicas) préximas em todos os angulos de polarizagcdo e podem,

' Imagens de um mesmo campo obtidas por diferentes modos de aquisicéo, ou variando
multiplos pardmetros de aquisi¢do sdo também chamadas de imagens multimodais.
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em principio, ser identificados, ou reconhecidos, por estas caracteristicas como pertencentes

aquele grao.

A escolha do algoritmo mean shift para classificar os pixels em seus respectivos graos,
produzindo uma imagem segmentada na qual as pseudo-cores desempenham o papel de
rotulos de classe (indices que identificam o grdo ao qual cada pixel pertence), é motivada
pelo fato de que o nimero de graos e suas respectivas orientagdes (com as correspondentes
componentes radiais) variam de amostra para amostra. Portanto, a fim de automatizar o
processo de andlise das amostras de minério de ferro, € necessario utilizar um algoritmo de
reconhecimento de padrdes que determine, sem a supervisdo do usudrio, o nimero de classes
(graos) e as caracteristicas que identificam os objetos (pixels) a elas pertencentes. Os poros
sao tratados como uma classe especial de grdo, para a qual a refletdncia € baixa em todos os
angulos de polarizacdo. A segmentacdo de grios e poros permite a sua caracterizacio

individual, a qual devera ser realizada em trabalho subsequente.

Por se tratar de um trabalho de natureza interdisciplinar, que envolve conhecimentos
de diferentes dreas, esta dissertacdo foi redigida de modo a possibilitar a sua leitura tanto por
gedlogos e engenheiros interessados na solugdo proposta para a caracterizagdo do minério de
ferro como por fisicos, matemematicos e cientistas de computacdo interessados na aplicacio
de métodos de microscopia, processamento de imagens e reconhecimento de padrdes. Por
isso, alguns tépicos de conhecimento comum em cada uma destas areas foram introduzidos no
Capitulo 1 a fim de permitir a compreensdo e contextualizacdo do trabalho sem a necessidade
de recorrer a outras fontes. O leitor que sentir necessidade ou tiver interesse de aprofundar

estes topicos € remetido a bibliografia indicada nesta revisao.

No Capitulo 2, sdo descritos todas as etapas de aplicacdo do método proposto, desde a
selecdo e preparacdo das amostras até a andlise das imagens, passando pela aquisicdo de
imagens de microscopia 6tica de luz polarizada. No Capitulo 3 s@o apresentados e discutidos

os resultados obtidos e no Capitulo 4 sdo apresentadas as conclusdes.



1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1 Minério de ferro

O ago € um componente fundamental no processo de industrializacdo de qualquer pafs,
visto que estd presente na fabricagdo de mdquinas e equipamentos, na constru¢do civil e na
indudstria de bens de consumo. As ligas metdlicas que recebem este nome, sdo formadas
basicamente de ferro e carbono, além de impurezas naturais e outros elementos adicionados
para modificar as suas propriedades. O ferro é encontrado em diversos minerais, mas apenas
alguns sdo economicamente vidveis como fontes deste elemento, sendo os 6xidos os mais
importantes. Os principais minerais de ferro estdo listados na Tabela 1.1 (TAKEHARA,
2004), e as suas estruturas cristalinas sao representadas na Figura 1.1 (DANA & HULBURT,
1984; apud TAKEHARA, 2004). Os principais tipos de texturas de 6xidos e hidréxidos de

ferro e suas caracteristicas so apresentadas no Quadro 1.1 (CVRD, 1998).

Os maiores depdsitos de minério de ferro sdo formagdes geoldgicas compostas por
itabiritos, ricas em hematita, com altos teores de ferro. O Brasil se destaca no mercado
mundial, sendo o maior produtor e segundo maior exportador, seguido da Austrdlia. Os
depdsitos brasileiros e australianos sd@o importantes, tanto pelo seu volume, quanto pelos
teores médios de seus minérios, que sdo superiores a 62 % de ferro, contra os 51,6 %
verificados pela média mundial (BDMG, 2002, apud TAKEHARA, 2004). As vantagens das
abundantes reservas brasileiras devem-se as suas caracteristicas naturais, cujas jazidas sdo de

otima qualidade, de facil extracdo, produzindo grandes volumes a baixos custos.

A hematita é o mais importante mineral de ferro, devido a sua larga ocorréncia em
vérios tipos de rochas e suas origens diversas. Este mineral apresenta composi¢do quimica de
Fe,03, correspondendo a 69,94 % em massa de ferro e 30,06 % em massa de oxigénio; € de
cor cinza azulado a vermelho, brilhante a fosca, podendo ser terrosa, compacta ou cristalina,
com densidade especifica de 5,26. Além disso, ocorre como mineral primdrio associado a
depdsitos de veios, rochas igneas, metamorficas e sedimentares e também como produto de
alteracio da magnetita (DERR et al, 1994; DANA & HULBURT, 1984;
www.webmineral.com, apoud TAKEHARA, 2004). A hematita pode ser encontrada em
diferentes formas, a saber, microcristalina, granular ou lamelar, relacionada a uma condig¢io

de cristalizagdo diferenciada, que poderd ter influéncia no seu processamento.



Tabela 1.1 — Principais minerais de ferro e suas classes (TAKEHARA, 2004).
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Classes Nomes Composicao quimica do Teor Fe Designacao
mineralégicos Mineral Puro (%) Comum
Magnetita Fe;0y4 72,4 Oxido ferroso-férrico
OXIDOS Hematita Fe,O4 69,9 Oxido férrico
HFeO,-Goethita 62,8
FeO(OH)-Lepidocrocita 62,85 Hidréxido de ferro
CARBONATO | Siderita FeCO; 48,2 Carboanto de Ferro
Pirita FeS, 46,5
SULFETOS Pirrotita 63,6
Fayalita Fez+2(SiO4) 54,81 Grupo da Olivina
Laihunite Fe?* Fe**5(Si0,), 47,64 Grupo da Olivina
SILICATOS Greenalita Fe®, 3Fe’* 5S1,,05(0OH)s5 | 44,14 Grupo da Serpentina
Grunerita F62+7(Sig 0,,)(OH), 39,03 Grupo dos Anfibdlios
Fé-antofilita Fez+7(Sig 0,,)(OH), 39,03 Grupo dos Anfibdlios

Goethita

Cnstais de Pinta

Figura 1.1 — Estrutura cristalina dos minerais de ferro. (a)Magnetita; (b)Hematita; (c)Goetita;
(d) Siderita e (e) Pirita (DANA & HULBURT, 1984; apud TAKEHARA, 2004)
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TIPO CARACTERISTICAS FORMA/TEXTURA

- Cristais muito pequena

HEMATITA < 0.01 mm;
CRIPTOCRISTALINA - Textura porosa;
- Contatos pouco
desenvolvidos.
. oy | A,
- Cnstais euédricos, isolados 1 | Q_&
MAGNETITA ou em agregados; \..--*\:z_‘) o

- Crigtais compaclios.

- Hemalita com habito de
magnetita;

- Oxidagéo segundo os
planos cristalograficos da
magnetita;

- Geralmente porosa.

MARTITA

- Formafos iregulares [
HEMATITA inequidimensionais; ) L

RECRISTALIZADA = Contatos imegulares | {

geralments imbricados. -

- Formatos regulares
HEMATITA ) cenqn'ﬁ L‘rg'rriestlﬁlr;a; |: 5 . _
GRANULAR juncies triplices; -

- Cristais compacins.

- Cristais inequidimensionais,
HEMATITA habito tabular;
LAMELAR - Contatos retilineos;

- Cristais compacios.

- Material amarfo efou

HIDROXIDOS criptocristaling;
DE FERRD - Estrutura coloforme, habilo
(Goethita-Limonita) botricidal;

- Textura porosa.

Quadro 1.1 -Tipos de texturas de 6xido e hidroxido de ferro e suas caracteristicas principais
(Modificado de CVRD, 1998, apud TAKEHARA, 2004).

Os diferentes minérios de ferro brasileiros, explorados comercialmente, sao
considerados hematiticos e apresentam teores de ferro elevados e quantidades pequenas de
elementos deletérios (ROSIERE, 1997, apud VIEIRA, 2003). Assim, ainda que os outros
minerais também sejam importantes, influenciando no processo sidertrgico, e sendo portanto
necessario o seu reconhecimento e a caracterizacdo das suas formas de associacio, o presente
trabalho esta restrito a segmentacdo de grdos hematiticos. Além da abundéncia relativa deste
mineral nos minérios brasileiros, a razao para esta restricao é principalmente metodoldgica.
Os minérios de ferro podem ter uma estrutura muito complexa, com a associagio de diferentes

7z

minerais e texturas, de tal modo que é muito dificil imaginar que um tnico modo de
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imageamento ou um tnico algoritomo de andlise de imagens seja capaz de identificar todos os
minerais e caracterizar a estutura dos minérios de ferro. Assim, o problema deve ser dividido
em partes, com a identificacdo e caracterizacdo de cada mineral feito por uma técnica

especifica.

1.2 Importancia da caracterizacao do minério de ferro

A produtividade do processo siderurgico, medida pelo seu rendimento, consumo de
insumos e de energia depende em grande parte da qualidade do minério de ferro. Esta, por sua

vez, € determinada pelas suas caracteristicas geoldgicas, metaldrgicas e morfoldgicas.

O aproveitamento de grande parte do minério para uso em alto forno s6 € vidvel apos
beneficiamento. Assim, por exemplo, particulas de minério muito pequenas, ou finos, nao sao
adequadas para serem usadas diretamente como carga em fornos de reducdo, pois tendem a se
compactar ndo permitindo a circulacdo do ar. Os finos sdo entdo aglomerados com cal e coque
formando particulas maiores chamadas de sinfer. J4 o minério com baixo teor de ferro é
moido, parte das impurezas € removida e o pé restante, rico em ferro, é aglomerado em
pelotas de tamanho adequado. Em vista disto, o minério bruto é fracionado para ser
aproveitado de acordo com as suas caracteristicas, sendo cada fracdo identificada conforme o
seu destino. Dai sugem as denominagdes sinter-feed e pellet-feed usadas para identificar as
fragOes usadas respectivamente nos procesos de sinterizag@o e pelotizagdo. Devido ao grande
interesse econdmico, a caracterizagdo de cada uma destas fracdes isoladamente, bem como o

seu desempenho durante o processamento, adquire importancia (VIEIRA et al., 2000).

Na maior parte das usinas siderdrgica brasileiras, o sinter € produzido a partir de uma
mistura composta por varios minérios. Isso pode gerar a necessidade de uma adequacio do
processo de tratamento do minério, a qual deve se basear em uma caracterizacio mais

detalhada; associada e correlacionada com as caracteristicas metaltrgicas do minério.

As caracteristicas metaltirgicas utilizadas atualmente na escolha dos minérios de ferro,
tém se mostrado insuficientes para obtencdo de sinter com a qualidade adequada para uso em
altos-fornos. Isto se conclui a partir da constatacio de que, em algumas sidertrgicas, minérios,
com caracteristicas metaldrgicas e processo de sinterizagdo iguais, produzem sinteres de

qualidades diferentes (CVRD, 1998).
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Em vista disto, tem sido proposto nos ultimos anos que também podem influenciar na
qualidade do sinter produzido as caracteristicas mineraldgicas, macroestruturais e texturais do
minério. De fato, os minérios brasileiros apresentam estruturas internas muito variadas, com
diferentes constituintes mineraldgicos, trama, forma e superficie das particulas, porosidade,
tamanho e morfologia dos poros. Sabe-se, por exemplo, que diferentes valores de porosidade
e de didmetro dos poros (micro, meso e macro) t&ém forte influéncia nas etapas de

aglomeracdo a frio e quente de finos de minério de ferro (VIEIRA, 2003).

O estudo de caracterizagdo geometalirgica da fracdo sinter feed, dos principais
minérios de ferro brasileiros, revelam comportamentos diferenciados nos processos de
microaglomeragdo e sinterizacdo e nos testes de qualidade dos sinteres gerados, quando
utilizados, separadamente, como particulas primdrias: nucleantes, intermedidrias e aderentes,

nas misturas a sinterizar (TAKEHARA, 2004).

Uma grande variacdo desses minérios ocorre nos tipos e formas dos cristais de
hematita, resultante das diferentes condi¢cdes para sua formagdo. Em estudos recentes muitos
autores tém sugerido que as caracteristicas texturais t€m uma importancia relevante para o
entendimento do comportamento das particulas de minério de ferro em processos sidertrgicos

(VIEIRA et al. 2003).

A textura tem duplo significado na caracterizagdo de particulas minerais, pois é
amplamente conhecida tanto como a distribuicdo espacial dos diferentes minerais, como de
diferentes graos cristalinos de um mesmo mineral em uma particula. Porém muitos autores
reservam a palavra texture para designar o primeiro tipo de distribuicdo e usam a palavra
fabric descrever a orientacdo cristalina de populagdes minerais (PIRARD, 2007). A respeito
do primeiro significado, King e Schneider (KING, 1998) demonstraram que a textura
mineraldgica dos cristais tem uma influéncia decisiva na distribui¢do de liberagdo. Por outro
lado, o tamanho, forma, e distribui¢do espacial dos cristais e poros influenciam na redugéo do

sinter. (GOLDRING AND FRAY, 1989).

Portanto, o prognéstico adequado do comportamento das particulas minerais em
processos industriais exige uma caracterizacdo de populacdes dessas particulas em termos da

sua composicdo quimica, textura, morfologia e liberagdo.
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1.3 Precursores do método de caracterizacio proposto

Uma variedade de técnicas tem sido utilizadas em diferentes combinagdes para
classificar amostras de minério de ferro com base nas cararacteristicas das particulas
individuais. Estas incluem classificacdo por tamanho, densidade, anélise quimica, difracdo de
raios X, andlise por microsonda, microscopia e andlise de imagens (DONSKOI, 2007). A
vantagem do uso de microscopia eletronica para este propdsito estd na possibilidade de
combinar os resultados desta técnica com aqueles obtidos na andlise por microssonda.
Entretanto, para obter-se a distin¢éo entre hidréxidos e 6xidos esta combinacdo de técnicas
torna-se economicamente invidvel pelo aumento do tempo exigido. Além disso, a
determinagdo dos poros e microporosidades das particulas pode ndo ser possivel se a resina

utilizada na preparagdo da amostra néo tiver penetrado nos poros.

A andlise de imagens de microscopia Otica é uma ferramenta adequada, uma vez que
permite obter dados sobre a porosidade, associa¢des minerais, liberagdo mineral, forma das
particulas, distribui¢cdo por tamanho e textura. Além disto, esta técnica facilita a diferenciacio
entre os vdrios minerais que compde um determinado minério de ferro com base nas

diferencas de refletividade apresentadas pelos diferentes 6xidos e hidréxidos de ferro.

Recentemente, Pirard (PIRARD, 2004) aplicou a técnica de imageamento
multiespectral de minerais em microscopia Otica, usando um conjunto de filtros de
interferéncia de banda estreita (10nm), a fim de produzir a separagdo das fases minerais em
um espaco de cores, tendo sido precedido por Bonifazi (BONIFAZI, 1995) e Marshcllinger
(MARSCHALLINGER, 1997). Estes autores, no entanto, usaram respecitvamente uma
camera digital e um scanner coloridos para adquirir as imagens, ambos sistemas de deteccdo

com bandas espectrais mais largas (RGB).

O desenvolvimento de um software de andlise de imagens util para a caracterizacio
rotineira das particulas demanda uma segmentacio automadtica, ou quase automética, de graos

€ poros.

A segmentacdo dos graos em imagens microscopicas que nao utilizam luz polarizada é
um problema dificil de ser resolvido. Por ouro lado, quando um gréo cristalino € iluminado
com luz polarizada este apresenta uma resposta diferente dos seus vizinhos pois, em geral, as
suas dire¢Oes preferenciais sdo diferentes. Assim, quando o angulo entre o polarizador e

analisador é variado no microscopio petrografico cada grdo exibe um padrio caracteristico de
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variagdo de intensidade da luz transmitida. Depois que uma seqii€éncia de imagens de uma

mesma amostra € observada, o observador estabelece os limites entre os graos.

Lumbreras (LUMBRERAS, 1996) apresentou um método de andlise de imagens
digitais que tenta emular o procedimento de um especialista humano que examina se¢des finas
de marmore ao microscépio de luz polarizada, considerando as variagdes de intensidade a
medida que o angulo relativo entre polarizador e a amostra enquanto o analisador é mantido
fixo. Depois que uma seqiiéncia de imagens de uma mesma amostra é obtida com luz
polarizada, dois pardmetros para cada regido sdo calculados, os quais dependem da direcdo
preferencial de cada grdo, a saber, amplitude e fase da variacdo senoidal da intensidade
exibida por cada grdo em fungdo do angulo entre o polarizador e o analisador. Os valores
destes parametros sdo usados para classificar os pixels como pertencentes a cada um dos

graos.

Um sistema de aquisicdo automdtica de imagens que pode ser usado para este tipo de
andlise foi desenvolvido por Fueten (FUETEN, 1997), que usou uma platina rotativa
controlada por computador em um microscépio petrografico. O problema com o arranjo de
Fueten € que as imagens adquiridas precisam ser digitalmente giradas no sentido inverso da
platina a fim de que as coordenadas dos pixels em todas as imagens correspondam aos
mesmos pontos sobre a amostra. A rotacdo de imagens por angulos que ndo sejam multiplos
de 90° envolve o uso de algoritmos de interpolagdo ou outros métodos que recalculam os

valores dos pixels, alterando a informagdo contida na imagem original.

A possibilidade de analisar automaticamente imagens multiradiais para realizar a
segmentacdo dos grios cristalinos também foi explorada por Pirard em trabalho mais recente
(PIRARD, 2007). No arranjo usado por Pirard para a aquisicio das imagens, a amostra
permanece fixa e o polarizador é girado, evitando a necessidade de girar as imagens
adquiridas. A segmentacdo dos grios de hematita foi feita pela aplicacdo do operador

gradiente sobre a imagem de intensidade de birefletancia

Tanto (LUMBRERAS, 1996) como (PIRARD, 2007) empregaram métodos de andlise
que usam apenas parte da informacgdo contida nos padrdes de variacdo da intensidade da luz
polarizada, deixando espaco para a explora¢do de outras alternativas, como a proposta no

presente trabalho.
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1.4 Microscopia com luz polarizada

1.4.1 Microscopia é6tica

A observacdo das estruturas encontradas na natureza utilizando microscopia Otica,
como uma extensdo natural da observa¢do a olho nu, desempenhou desde o principio um
papel importante nas dreas da biologia, medicina, geologia, fisica, metalurgia, engenharia e
ciéncia dos materiais. Um microscépio € utilizado sempre que € necessario observar objetos

muito pequenos, com aumento maior do que o fornecido pelas lupas.

Atualmente os microscdpios sdo aparelhos complexos mas que, simplificadamente,
podem ser considerados como constituidos de dois sistemas de lentes que funcionam com
duas lentes convergentes, conforme € ilustrado na Figura 1.2. A lente que fica mais préxima
do objeto é denominada objetiva e aquela através da qual a pessoa observa a imagem

ampliada é denominada de ocular (MAXIMO, 2000).

ocular
objetiva

Figura 1.2 - Esquema de formagdo de uma imagem em um microscopio Otico.

(MAXIMO, 2000).

Conforme estd ilustrado nesta figura, o objeto O é colocado préximo ao foco da
objetiva, que forma uma primeira imagem, I;, real e ampliada. Esta imagem I, forma-se entre

a ocular e o seu foco e funciona como um objeto para esta lente. A ocular atua como uma
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lupa, ampliando a imagem fornecida pela objetiva, que ja estd ampliada em relacdo ao objeto.
Portanto, se, por exemplo a objetiva amplia 50 vezes o objeto e a ocular provoca um aumento

de 10 vezes, a ampliacdo total fornecida pelo microscopio serd de 500 vezes.

Sobre este esquema basico sdo acrescentados diversos recursos 6ticos, mecanicos e
eletrdnicos que visam facilitar o uso do microscépio, produzir contrastes, melhorar a
qualidade e registar as imagens. As diferentes configuracdes produzidas por estes acréscimos
ddo nome aos diferentes tipos de microscopia dtica disponiveis atualmente, entre as quais
citamos as microscopias de contraste de fase, de interferéncia e de polarizagdo, entre outras

(DAVIDSON, 2000).

Uma grande divisdo que costuma ser feita tem por base a natureza dos objetos
examinados e o tipo correspondente de iluminacdo utilizado. Quando objetos semi-
transparentes (usualmente cortes finos dos objetos de interesse) sdo examinados, sdo as
diferencas no modo como a luz € transmitida através das diversas partes das amostras que
produzem os contrastes que permitem identificar as estruturas de interesse. Neste caso, as
amostras sdo colocadas entre a fonte de luz e as objetivas, de modo que a imagem € formada
pela luz transmitida através da amostra. O uso deste arranjo recebe o nome de microscopia de

luz transmitida.

Se os objetos examinados ao microscOpio sdo opacos, sdo as diferencas no modo como
a luz ¢ refletida pelas diversas partes das amostras que produzem os contrastes desejados.
Neste caso, a iluminacéo € feita sobre a superficie observada e o uso deste arranjo é conhecido

como microscopia de luz refletida.

A Figura 1.3 representa esquematicamente (a) um microscopio de luz transmitida e
(b) um microscopio de luz refletida. Neste tltimo, a iluminacdo € feita através da objetiva
com o auxilio de um espelho semitransparente que, a0 mesmo tempo que dirige a luz da fonte
de iluminagdo para a amostra, permite que a luz refletida pela amostra chegue até as oculares.
No esquema da Figura 1.3 (b) também estdo representadas as posicdes dos filtros polarizador

e analisador usados na microscopia de luz polarizada.

A adaptacdo de cameras fotogrificas para o registro das imagens pode ser feita
diretamente na posicdo das oculares ou dividindo o feixe incidente sobre as oculares com um
espelho semi-transparente e dirigindo-o para um tubo destinado a receber as cameras. Este

tipo de dispositivo é conhecido como tubo trinocular.
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Figura 1.3 — (a) Microscépio de luz transmitda (MAXIMO, 2000) e (b) microscépio de luz
refletida (GOLDENSTEIN, 2007).

A microscopia de luz refletida é frequentemente referenciada como a microscopia de
luz incidente ou a microscopia metalirgica. Esta técnica € escolhida para realizar o
imageamento de materiais quando 0os mesmos permanecem opacos em espessuras de até cerca
de 30 microns, como € o caso da maioria dos metais, minerais, ceramicas, muitos polimeros,
semicondutores, carvao, plastico, papel, madeira, couro, vidro e muitos outros. Este arranjo
também € usado para analisar a capacidade de uma substincia de emitir luz quando exposta a
outras radiacdes diferentes da luz visivel (radiacdo ultravioleta, raios X ou raios catddicos)

sendo este fendmeno conhecido como fluorescéncia.

Muitos modelos de microscépios permitem que o usudrio alterne de luz transmitida
para luz refletida ou até mesmo que as utilize simultaneamente. Na Figura 1.4 ¢ mostrado o
esquema de um microscépio que permite o uso de ambos os tipos de iluminagdo.
A possibilidade de uso de um tubo trinocular, que divide o feixe de luz proveniente da
amostra de modo a possibilitar o acoplamento de uma camera fotogrifica ou de video, é

indicada neste Figura.
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Figura 1.4 — Microscopio de luz transmitida e luz refletida (DAVIDSON, 2002)

A luz usada em ambos os arranjos € escolhida de modo a salientar os contrastes entre
0s objetos ou estruturas que se deseja visualizar. A luz polarizada é usada em microscdpios
petrograficos para identificar e analisar minerais. De fato, o comportamento dos diversos
minerais quando observados sob luz natural é diferente daquele observado sob luz polarizada.
E de particular importancia para o presente trabalho o fato de que este tipo de iluminacio
produz contaste entre grios cristalinos com diferentes orientagdes no espago. Isto possibilita a
visualizagdo de bandas de deformacdo e orientagdes preferenciais (texturas), geralmente
impossiveis de serem vistas com iluminag@o convencional. A Figura 1.5.€ uma representacgio
de parte de um microscépio petrografico e de duas imagens de uma mesma regido de uma
amostra policristalina quando observada através de um filtro analisador, mantido fixo,
variando a orientacdo do polarizador. O contraste entre os grdos cristalinos varia conforme

angulo de polarizacdo da luz incidente ¢ mudado
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Figura 1.5 — Variacdo do contraste entre os grios cristalinos conforme o angulo de

polarizacdo da luz incidente ¢ mudado.

Devido ao papel central desempenhado por este processo de formacdo de contraste no
método de segmentacdo de graos proposto neste trabalho, apresenta-se a seguir uma breve

revisdo sobre luz polarizada.

1.4.2 A luz polarizada

Uma onda transversal € definida como aquela em que a direcdo da perturbagdo (nos
meios materiais ou nos campos) € perpendicular a direcio de propagagdo. Assim, por
exemplo, quando uma corda € sacudida, o movimento vibratério que se propaga na corda é
perpendicular, ou transversal, ao comprimento da corda, em cuja direcdo esta perturbacdo se
propaga. Analogamente, numa onda luminosa, os campos elétrico e magnético oscilam em

direcdes perpendiculares a direcao de propagacao.

Se a vibragdo da onda transversal permanecer paralela a uma direcdo fixa no espaco, a
onda € dita linearmente polarizada. A Figura 1.6 mostra uma onda linearmente polarizada

emergindo de um polarizador.
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Figura 1.6 — Onda linearmente polarizada emergindo de um polarizador (TIPLER, 1995).

Uma fonte luminosa comum, tal como uma lampada incandescente ou uma ladmpada
fluorescente, emite luz ndo-polarizada, isto é, os campos elétrico e magnético oscilam em
todas as direcdes perpendiculares a direcdo de propagacdo. Para se obter luz linearmente
polarizada € preciso selecionar a parte da radiacdo que oscila na direcdo desejada.

O dispositivo que realiza esta selecdo é conhecido como polarizador.

Sdo quatro os fendmenos que produzem luz polarizada a partir de luz ndo polarizada, a
saber: absor¢do, espalhamento, reflexdo e birrefrigéncia, cuja descrigdo € feita em livros texto

de fisica basica (TIPLER, 1995).

1.4.2.1 Polarizagao por absorcao:

De particular importancia em microscopia dtica e em sistemas fotograficos, sdo os
filtros polarizadores que funcionam por absorcdo. Estes podem ser feitos usando alguns
minerais convenientemente cortados ou uma pelicula de polaréide, composto por grandes
moléculas alinhadas e que s6 permitem a passagem dos raios de luz cujos campos elétricos

oscilem paralelamente as cadeias de macromoléculas (HEWITT, 2002).

Na Figura 1.7, a linha amarela representa a direcdo de propagacdo do feixe luminoso,
que incide da esquerda para a direita, as setas em laranja representam a. direcio de oscilagio
do campo elétrico, E, e os retangulos hachurados representam polarizadores, cuja dire¢do de
polarizacdo, ou eixo de transmissdo, € indicada pelas hachuras. Nesta Figura esté ilustrado o
que ocorre quando dois polarizadores s@o colocados em série, situagcdo na qual o segundo

deles é chamado de analisador (HEWITT, 2002). Em (a), o os eixos de transmissdao dos dois
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polarizadores s@o paralelos. Neste caso, como a luz incidente sobre o analisador tem a mesma
direcdo do seu eixo de transmissdo, ela serd totalmente transmitida. Em (b) os eixos de
transmissdo t€m orientacdo perpendicuar entre si. Assim, a luz polarizada pelo primeiro

polarizador € totalmente absorvida pelo analisador. Diz-se entdo que a luz polarizada foi

extinta.
E E E E E
A + A
} y
(@) (b)

Figura 1.7 —Efeito causado por dois polardides cruzados. Em (a) a componente vertical do
campo elétrico passa pelo primeiro polarizador e pelo analisador. Em (b) a componente

vertical ndo passa pelo analisador (DUARTE, 2007).

Em uma situag@o intermedidria entre as duas representadas na Figura 1.8, quando o
eixo de transmissdo do analisador forma angulos entre 0° € 90° com o eixo de transmissdo do
polarizador, apenas a componente do campo elétrico ao longo do eixo do analisador é
transmitida. Uma vez que a intensidade da luz é proporcional a IEF, a intensidade da luz

transmitida pelo analisador serd dada pela lei de Malus,
I=1, cos*0 (1.1)

onde /Iy € a intensidade da luz proveniente do polarizador, I a intensidade da luz transmitida

pelo analisador e 8 o angulo formado entre os eixos do polarizador e do analisador.

Portanto, se uma luz nio-polarizada € vista através de um filtro polardide, pode-se
girar o filtro em qualquer dire¢do que a luz permanecerd inalterada. Mas se a luz for
polarizada, entdo quando o filtro € girado pode-se ir gradualmente absorvendo cada vez mais
a luz, até que ela seja totalmente extinta. Este efeito € mostrado na Figura 1.8, onde uma
fonte de luz polarizada é observada através de um filtro polarizador. As duas situacdes
extremas, de maxima claridade e maxima escuriddo (médxima absorcdo de luz), mostram as
situacdes em que a dire¢do de transmissdo do filtro estd, respectivamente, paralela e ortogonal
a direcdo de polarizag¢do da luz vinda da fonte. Nos estdgios intermedidrios, a quantidade de

luz diminui gradativamente a medida que o polarizador gira desde 0° até 90°.
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Figura 1.8 — Fonte de luz polarizada vista através de um polarizador em diferentes posi¢des.

1.4.2.2 Polarizagdo por reflexdo e refracéo:

Outro fendmeno de importdncia no presente trabalho é a polarizagdo da luz por
reflexdo. A luz incidente em uma superficie plana e polida é parcialmente refletida e
parcialmente transmitida. A fracdo refletida serd polarizada perpendicularmente ao plano de
incidéncia, enquanto que a fracdo refratada serd polarizada paralelamente ao plano de
incidéncia. O grau de polarizagdo serd funcdo de varios fatores, como qualidade e indice de
refracdo da superficie refletora e, principalmente, do dngulo de incidéncia do feixe de luz, que
serd maximo quando os raios incidente e refratado forem complementares, ou seja, segundo a

notacdo mostrada na Figura 1.9 quando sen 6, =cos 6,.

MNarmal

Raio Faio
incidente refletido
Raio
refratado

Figura 1.9 — Ilustracdo do fendmeno de polarizacdo por reflexdo e refracdo mostrando as

diferentes orientagdes da direcdo de polarizagcdo em cada caso.
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1.4.2.4 Polarizagao por birrefringéncia

Também conhecido como dupla refracdo é fendmeno complexo que ocorre na calcita e
em outros cristais que ndo pertencem ao sistema cubico, e também em plasticos sob tensdo,
como o celofane. Os cristais sdo classificados como sendo isotrépicos ou anisotrépicos
dependendo do seu comportamento Otico. Diz-se que um cristal € isotropico quando
velocidade da luz no seu interior € a mesma em qualquer que seja a dire¢do de propagacio e
anisotropico, quando a velocidade da luz depende da dire¢do de propagacdo através do cristal.
Em virtude da estrutura atdmica os cristais birrefringentes sdo anisotrépicos. Quando um raio
de luz incide sobre um cristal deste tipo, ele € separado em dois raios, o raio ordinério e o raio
extraordindrio. Estes raios estdo polarizados em dire¢cdes mutuamente perpendiculares, e tém
velocidades de propagagdes diferentes. Dependendo da orientag@o relativa entre o material

birrefringente e a luz incidente, os raios podem também ter diferentes direcdes de propagagao.

Em um material birrefringente, na direcdo do eixo 6tico, os dois raios se propagam
com a mesma velocidade e nada de incomum acontece. Porém, quando a luz incide sob um
angulo diferente de zero em relacdo ao eixo 6tico, como representa a Figura 1.10, os raios se

propagam em direcdes diferentes e emergem separados no espaco.

T | - Eixo dtico

—t—b Raio ordinario

s
e
i—i

Raio extraordinario

Figura 1.10 — Ilustracdo do fendmeno de polarizagdo por birrefringéncia (TIPLER, 1995).

Embora este fenomeno remeta imediatamente a microscopia de luz transmitida, ele
também ocorre na microscopia de luz refletida, quando os raios refratados pelo cristal sofrem

reflexdo interna.
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1.5 Processamento de imagens

O interesse em métodos de processamento de imagens digitais decorre de duas dreas
principais de aplicacdo: melhoria da informagdo visual para a interpretagcdo humana e o
processamento de dados contidos na imagem para percep¢do automatica através de maquinas

ou avaliacdes quantitativas, as quais envolvem contagens e medidas de objetos de interesse

(GONZALEZ, 2002).

Nas ultimas décadas, a 4rea de processamento de imagens vem crescendo
vigorosamente. Técnicas de processamento de imagens digitais sdo atualmente utilizadas para
resolver uma variedade de problemas. Embora frequentemente ndo relacionados, esses
problemas t€m em comum a necessidade de métodos capazes de melhorar a informacao visual
para a andlise e interpretacdio humana. Em medicina, por exemplo procedimentos
computacionais melhoram o contraste ou codificam os niveis de intensidade em cores, de
modo a facilitar a interpretacio das imagens de raios X e outras imagens biomédicas.
Geografos usam técnicas idénticas ou similares para estudar padrdes de polui¢do em imagens
aéreas ou de satélites. Em arqueologia, métodos de processamento de imagens tém restaurado
com sucesso figuras fotogrificas borradas, que eram os tnicos registros disponiveis de
artefatos raros perdidos ou danificados. Do mesmo modo, aplicagdes de processamento de
imagens podem ser encontrados em astronomia, biologia, medicina nuclear e aplicacdes

industriais.

No que se refere a solucdo de problemas relacionados a percepcdo por maquina, ou
seja, problemas relacionados com reconhecimento de padrdes, o interesse concentra-se em
procedimentos para extrair da imagem informacdo adequada para o processamento
computacional. Frequentemente esta informagdo apresenta pouca semelhanca com as

caracteristicas utilizadas pelo homem na interpretacdo do conteiido de uma imagem.

Embora o sistema visual humano seja excelente para reconhecer padrdes em seus
aspectos qualitativos, identificando e interpretando até mesmo pequenas divergéncias da
normalidade os humanos nao sdo tdo bons em interpretacdes quantitativas. Mesmo uma tarefa
simples de contar o nimero de objetos presentes em uma imagem digital torna-se rapidamente
tediosa e dificil na medida que o nimero de objetos se torna muito grande. Estimar a forma,
tamanho e textura quantitativamente é outra tarefa dificil e usualmente impregnada de uma
certa subjetividade. Por isso, desde o inicio da era digital muitos esfor¢os tém sido feitos para

a aplicagdo dos computadores em tarefas de andlise quantitativa de imagens, uma vez que,
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diferentemente dos humanos, as maquinas sdo excelentes para a contagem e medi¢do de

objetos (RODENACKER, 2002).

1.5.1 Imagens Digitais

Uma imagem € um representacdo da forma de um objeto, que é obtida pelo
mapeamento de uma de suas propriedades fisicas. As imagens dos objetos ao nosso redor,
adquiridas por cameras fotograficas comuns, sdo mapas de refletdncia espectral. Mas ¢é
possivel formar imagens extraindo outras propriedades fisicas dos objetos como, por exemplo,
a transmitancia dos raios X, usada nos exames radiol6gicos comuns, ou a absorbancia na faixa
de radiofreqiiéncia, como é o caso das imagens de ressonancia magnética. Em principio, tanto
as coordenadas espaciais como os valores das intensidades dos sinais observados podem
variar continuamente, assumindo quaisquer valores reais. Em uma imagem digital, ao
contrario, tanto as coordenadas espaciais como as intensidades dos sinais sdo transformadas
em varidveis discretas, isto €, valores inteiros s@o atribuidos a estas grandezas conforme
estejam dentro de faixas pré-definidas de valores reais. Como conseqiiéncia, uma imagem
digital é uma grade de pontos aos quais estdo associados valores discretos dos sinais
mapeados. Cada um dos elementos desta grade é conhecido como pixel (abreviatura para
picture element, ou elemento de imagem). O espagco da grade € conhecido como dominio
espacial, enquanto a informagéo valores de intensidade, para o presente estudo é representada

pelo dominio de intensidades.

Se o sinal mapeado é uma grandeza escalar, basta apenas uma varidvel inteira para
especificar o seu valor. Por outro lado, se o sinal mapeado é multivariado, como a composicao
espectral da luz, é necessario especificar o valor de cada uma de suas componentes, o que se
faz através de um vetor. Uma imagem cujo sinal mapeado é escalar é usualmente chamada
monocromdtica. Imagens formadas com os trés componentes espectrais responsdveis pela
sensacdo de cor dos humanos, nas faixas do vermelho (Red), verde (Green) e azul (Blue) sdo
chadadas de imagens coloridas ou RGB. Dependendo da aplicacdo, a composicdo das cores
pode ser representada em outros sistemas, como o CYM (Cyan, Yellow, Magenta),
HSB (Hue, Saturation, Brightnes) ou o LUV (Luminance, UV = chrominance components).
Se outras componentes espectrais sao incluidas ou se a imagem ¢é formada por componentes

espectrais fora da faixa visivel, a imagem é chamada de multiespectral.
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As estruturas de dados e os programas usados para processar imagens multiespectrais
podem ser usados para tratar imagens multimodais, isto é, imagens compostas por diferentes
tipos de sinais ou cujas componentes foram adquiridas sob diferentes condi¢des. Assim, por
exemplo, na andlise de um minério, € possivel combinar a informagdo fornecida por uma
imagem de elétrons retroespalhados, com a dos mapas de raios X caracteristicos de diferentes
elementos para examinar a distribuicdo de minerais. Esta pilha de imagens monocromdticas
adquiridas de um mesmo campo pelo mapeamento de sinais diversos tem a mesma estrutura
de dados que uma imagem multiespectral e pode em principio ser abordada pelas mesmas

ferramentas de analise.

1.5.2 Segmentacao

Uma das tarefas mais dificeis no processamento de imagens é a divisdo de uma
imagem em suas partes ou objetos constituintes, conhecida como segmentacdo. Do ponto de
vista da estrutura de dados de uma imagem digital, a segmentagcdo pode ser entendida como a
classificagdo dos pixels como pertencentes aos diferentes objetos representados na imagem.
Assim, os objetos imageados passam a ser considerados como classes de pixels. Ao final da
segmentacdo, todos os pixels da imagem sdo rotulados como pertencentes a uma destas
classes. O valor atribuido ao rétulo de cada pixel pode ser usado para formar uma imagem
temadtica que permite uma visualizacdo do resultado da segmentag@o. A conversdo do valor do
rotulo para uma escala de cores € feita através de uma LUT (Look Up Table) e a imagem

resultante é dita de pseudo-cores.

A classificacdo de pixels tem sido usualmente realizada com a assisténcia ativa do
usudrio, que ajusta pardmetros, tais como limiares de intensidade em uma escala de niveis de
cinza, ou seleciona regides representativas dos objetos de interesse. Estes métodos podem ser
automatizados com eficiéncia quando as condi¢des de aquisi¢do das imagens podem ser
fixadas e os objetos imageados apresentarem as mesmas caracteristicas em todas as imagens.
Porém isto é muito dificil de se conseguir na identificacio de minerais, onde propriedades
Oticas como birefletdncia e pleocroismo ndo permitem estabelecer uma correspondéncia
biunivoca entre cor ou brilho e a mineralogia ou a orientacdo dos graos. A identificacdo
automdtica de objetos com aparéncia varidvel demanda métodos adaptiveis as variagOes
esperadas, cuja escolha exige algum conhecimento a respeito dos objetos imageados e das

condicdes de imageamento.
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1.5.3 Reconhecimento de padroes

Reconhecer é “tomar conhecimento de novo ou em outra situacdo”, “distinguir os
tracos caracteristicos de; caracterizar, identificar”, “distinguir (alguém ou algo) por certos
caracteres” (HOUAIS, 2002). O reconhecimento pode se dar por identidade ou por
semelhanca. No reconhecimento por identidade um objeto em particular j4 conhecido é
identificado (ex. “Esta é a minha turmalina”). Quando um objeto ¢é identificado como membro
de uma classe de objetos (ex. “Isto é uma turmalina”) o reconhecimento é feito por
semelhanca de tracos caracteristicos. Neste caso, o reconhecimento pode ser visto como um
processo de classificacdo (ex. “Pelas suas caracteristicas, isto pertence ao conjunto de objetos

conhecidos como turmalina”).

A descrigdo, classificacdo e agrupamento automatico de objetos sdo problemas
importantes nas mais variadas dreas da engenharia, biologia, pisicologia, medicina, geologia e

sensoriamento remoto.

As técnicas de reconhecimento de padrdes sdo usadas para classificar objetos através
de um conjunto de propriedades ou caracteristicas comuns a cada classe de objetos, as quais
constituem um padrdo. O reconhecimento de padrdes por maquinas € parte importante da
inteligéncia artificial. Um humano pode recorrer a sistemas de reconhecimento de padrdes de
forma interativa, para restringir a sua aten¢do a um conjunto de casos selecionados pelo
sistema, ou para automatizar completamente o processo de tomada de decisdo, sem

necessidade de intervengao.

O réapido crescimento e disponibilidade da for¢ca computacional, enquanto torna mais
rdpido o processamento de grandes conjuntos de dados também tem facilitado o uso de
métodos elaborados e variados para andlise e classificacio de dados. Ao mesmo tempo, a
necessidade de sistemas de reconhecimento automatico de padrdes tem aumentado em
decorréncia do aumento da quantidade de dados a serem processados e da demanda por

melhoria do desempenho tanto em velocidade, como exatiddo e custo.

Problemas de percepcdo por maquina que t€m aplicado técnicas de processamento de
imagens rotineiramente, incluem o reconhecimento de caracteres, a inspe¢do e montagem de
produtos, o reconhecimento militar, a identificagdo de impressdes digitais, a recuperacdo de

imagens por conteido, entre outros (JAIN et. al., 2000).

Alguns problemas tipicos de reconhecimento de padrdes estdo listados na Tabela 1.2.



Tabela 1.2 — Exemplos de aplicagdes de reconhecimento de padrdes (JAIN, 1999).

Entradas Saidas
Problema
Eeconhecimento de voz sinas de voz Palavras, identidade do locutor
Testes nao mvasivos / destrutivos Ultra-sons.  emissao  de Presenca / auséncia de ancmalia

Deteccio / diagnostico de doengas

Identificacdo de recursos nafurais

ondas acisticas, imagem

ECG. EEG. ultra-sons

Imagens multi-espectrais

Tipos de condicdes cardiacas,
classes de estados cerebrais.
patologias

Formas de terrenos, vegetacio
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Reconhecimento aéreo Infravermelhos,  imagens Tangues, campos de cultivo,
de radar estradas, trafego

Reconhecimento de caracteres Imagens de vammmento Caracteres alfammmeéricos

(leitores de pagma, cddigos de optico

barras, matriculas)

Identificacic e contagem de Slides de amostras de Tipos de células

celulas sangue, mIcro-

seccionamento de tecidos

Deteccdo de falhas (placas de PC,
circuitos mtegrados, texturas)

Imagens Acettacio / rejeicdo

Raobotica Imagens de interiores ou
exteriores em 3D, Iuz
estruturada, laser, imagem

estéren

Identificacio de objectos, tarefas
industriais

Entre os trabalhos precursores do método apresentado neste trabalho, citados na
Secdo 1.3, o de Bonifazi (BONIFAZI, 1995) aplica técnicas de reconhecimento de padrdes,
em particular de andlise de clusters para a identificacio de minerais a partir das suas

componentes de cor.

1.5.1.1 Conceitos basicos

Um padrdo pode ser descrito por um vetor cujas componentes sdo caracteristicas
numéricas dos objetos de interesse, as quais sdo obtidas por meio de um conjunto de
observagdes (JAIN, 1999). O problema de reconhecimento é colocado como uma tarefa de
classificagcdo ou categorizacdo dos padrdes. As classes sdo definidas como um conjunto de

padroes semelhantes entre si. Assim, € preciso estabelecer um critério ou medida de
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semelhanca entre os padrdes ou entre padrdes e classes. Os critérios propostos baseiam-se na
proximidade dos valores das componentes dos vetores de caracteristicas. Como estas
componentes definem pontos no espaco dos vetores de caracteristicas, esta proximidade é

traduzida em termos de uma certa medida de “distdncia”.

As classes podem ser identificadas como regides do espaco de caracteristicas onde é
mais provdvel encontrar pontos representativos dos objetos. Isto significa que quando sdo
extraidas as caracteristicas de um conjunto de objetos pertencentes a mesma classe, os pontos
representativos destes objetos no espago de caracteristicas agrupam-se mantendo entre si
distancias menores do que aquelas que se medem em relacdo a objetos pertencentes a outras

classes, isto é, formando agrupamentos, aglomerados ou clusters.

Os sistemas de classificagdo sdo divididos conforme a participagdo ou ndo do usudrio
em supervisionados ou ndo supervisionados ( JAIN et. al., 2000). Os sistemas de classificacdo
supervisionados, sdo aqueles em que o usudrio define as classes rotulando objetos que lhe sdo
apresentados. Neste caso, as classes s@o conhecidas ou previamente determinadas pelo
usuario do sistema de classificacdo. Um conjunto de objetos previamente rotulados pelo
usudrio, usado para establecer os critérios de classificacdo com base em suas caracteristicas,
€ conhecido como conjunto de treinamento. Os sistemas de classificacdo ndo
supervisionados, sdo aqueles em que a semelhanca entre os padroes é estabelecida pelo
sistema que identifica quantas e quais sdo as classes. Este tipo de sistema é usado quando as

classes sdo desconhecidas.

O projeto de sistemas de reconhecimento de padrdes envolve essencialmente trés
etapas: aquisicdo de dados e pré-processamento, representacdo dos dados e tomada de

decisdes. Assim, o desafio encontra-se na escolha de técnicas para executar essas trés etapas.

Em geral, acredita-se que um problema de reconhecimento de padrdes bem definido e
restrito (com pequenas variagdes intra-classe e grandes variagdes inter-classes) permitird uma
representacio compacta dos padrdes (com agrupamentos de pontos no espaco de
caracteristicas bem delineados) e uma estratégia de decisdo simples. Mas nem sempre os
padrdes a serem reconhecidos possuem essas caracteristicas. Nesse fato reside a importancia
de algoritmos de extracdo e selecdo de caracteristicas. O objetivo € escolher caracteristicas
tais que no espaco multidimensional gerado os vetores de padrdes pertencentes a categorias
diferentes fiquem dispostos de maneira que o processo de classificacdo seja simplificado, isto
€, que os vetores ocupem regides compactas e disjuntas deste espago. A efetividade do espaco

de caracteristicas € determinada pelo quanto os padrdes de classes diferentes podem ser
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separados. O mecanismo de tomada de decisdo sobre a classe a que pertence um padrdo em

funcdo de suas caracteristicas é conhecido como classificador.

Segundo Jain (JAIN et. al.,2000), as quatro abordagens mais bem estabelecidas de
reconhecimento de padrdes sdo: coincidéncia com modelo (template matching), abordagem

estatistica, abordagem sintdtica e redes neurais. No Quadro 1.3 estdo resumidas estas

abordagens.
Abordagem Representacio Funcéo de Reconhecimento Critério Tipico
Coincidéncia com modelo | Amostras, pixels, curvas Correlacao, Distancia Erro de classificacdo
Estatistica Caracterfisticas Funcdo discriminante Erro de classificagio
Sintética ou estrutural Primitivas Regras, gramitica Erro de aceitag@do
Redes neuronais Amostras, pixels, curvas Fungdo de rede Erro quadratico médio

Quadro 1.3 — Modelos de reconhecimento de padrdes (JAIN, 2000).

A abordagem estatistica tem sido utilizada com sucesso na construcdo de alguns
sistemas de reconhecimento de padrdes para segmentagdo. No reconhecimento estatistico de
padrdes, assume-se que cada padrdo é uma observacdo obtida aleatoriamente com uma certa
probabilidade de pertencer a uma determinada classe. O objetivo € estabelecer fronteiras de

decisdo no espacgo de caracteristicas que separem os padrdes de classes diferentes.

Na Figura 1.11 estd representada uma classificacdo dos tipos de abordagens em
reconhecimento estatistico de padrdes conforme Jain (JAIN, 2000). Quando as classes sdo
previamente conhecidas o problema de classificacdo pode ser resolvido pela aplicacdo da
teoria de decisdo de Bayes. Quando as classes ndo sdo previamente conhecidas, a fronteira de
decisao pode ser especificada pelo usudrio (aprendizgem supervisionada) ou estabelecida pelo

sistema (aprendizagem ndo-supervisionada).

As técnicas de reconhecimento estatistico de padrdes assistidas pelo usudrio também
podem ser agrupadas pelo modo como sio estabelecidos os limites de decisdo, se diretamente
(abordagens geométricas) ou indiretamente (abordagens baseadas em densidades de

probabilidade), conforme mostram as linhas tracejadas.
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Classes
Conhecidas Desconhecidas
[
! 1
| .
| DTe!Jr:a L2 . Aprendizagem Aprendizagem
ecisdo de 1 S . d N Al da
| Bayes i upervisionada do-supervisionada
' .
~-— 1-=-=-==
1 I .
| Paramétrica | Nao-paramétrica Paramétrica Nao-paramétrica
1
! r —| - ""V‘“rl“\
1 r
| | Regras Regras Estimativa de (|| ConSirucdo de i oo o) so de Anilise de &
| "Otimas" Inseridas Densidade Decisio : Misturas Aglomerados
- ____. N — *
Abordagens Baseadas Abordagens Mean-Shift
em Densidades Geométricas

Figura 1.11 — Tipos de abordagens em reconhecimento estatistico de padrdes (JAIN, 2000).

No caso em que as classes ndo sdo conhecidas previamente, e devem ser aprendidas
pelo sistema de forma ndo supervisionada, hd duas possibilidades: ou a forma da densidade de
probabilidade das classes € conhecida (ex., uma gaussiana multivariada), devendo ser
determinados alguns dos seus pardmetros (ex., matrizes de covaridncia),ou a forma desta
funcdo ndo € conhecida. As abordagens para tratar do primeiro caso sdo ditas paramétricas e

aquelas para tratar do segundo sdo ndo paramétricas.

2

Uma hipétese usada muito freqiientemente é a de que os aglomerados de pontos
individuais obedecem a distribui¢des normais, isto €, o espago de caracteristicas pode ser
modelado como um mistura de gaussianas. A Figura 1.12 mostra uma distribui¢do normal
(gaussiana) de duas varidveis (a) e uma mistura de gaussianas (b). Em ambos os graficos, as
coordenadas sdo caracteristicas e a ordenada é a densidade de pontos no espaco
bidimensional. Uma mistura de gaussianas é uma combinacdo linear de gaussianas. Os
coeficientes lineares (pardmetros da mistura) sdo estimados pela minimizag¢do de um critério
de erro, que compara a distribuicdo dos pontos representativos dos padrdes que compdem a

amostra examinada com a distribuicdo tedrica. A resolucdo de misturas consiste em



37

determinar os parametros que caracterizam as gaussianas individuais e os parametros de

mistura.

Gaussiana Mistura de ganssianas

(a) (b)

Figura 1.12 — Distribui¢des (a) gaussiana e (b) mistura de gaussianas. As coordenadas sdo

caracteristicas e a ordenada ¢ a densidade de pontos no espaco bidimensional

Apesar do sucesso deste método em alguns problemas, ndo ha evidéncias tedricas de
que um cluster normal corresponda necessariamente a uma caracteristica significante da
imagem, pois um falso cluster pode aparecer quando algumas caracteristicas estio mapeadas

em regides de sobreposicdo de caracteristicas.

No problema atacado neste trabalho, as classes sdo desconhecidas, uma vez que as
componentes do padrio, isto €, as variagdes de intensidade de cada grdo com o angulo de
polarizacdo, variam de amostra para amostra, cada uma apresentando nimero de grios e
orientacdes diferentes. Além disso, para que a segmentacdo dos grdos seja automatizada, é

necessario dispensar a intervengdo do usudrio.

1.5.3.2 Identificacdo ndo paramétrica de classes

O sistema que implementa uma técnica deste tipo reconhece automaticamente a
ocorréncia de classes, isto € de conjuntos de padrdes com caracteristicas semelhantes entre si
e diferentes das de outros padrdes, sem que seja necessdrio conhecer previamente o nimero

de classes ou fazer hipdteses sobre sobre as fun¢des densidade que descrevem estas classes.
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Conforme a secdo anterior, a semelhanga entre padrdes que constituem uma classe é
estabelecida pela proximidade dos valores de suas caracteristicas. Assim, em um espago onde
as caracteristicas dos padrdes sdo as coordenadas, as classes podem ser identificadas como
aglomerados de pontos representativos destes padrdes. Portanto, uma das maneiras de
identificar classes € varrer o espago de caracteristicas em busca de regides de maior densidade
de pontos. Os métodos que adotam esta abordagem sdo conhecidos como mérodos de

agrupamento ou andlise de clusters (JAIN et al., 1999).

A andlise de clusters, portanto, envolve a organizacdo de um conjunto de padrdes em
clusters, ou aglomerados. A medida que os clusters sdo identificados, os padrdes que os
constituem ja estdo classificados. A sua implementacdo inicia-se com a representacdo dos
padrdes pelas caracteristicas selecionadas, a definicio de uma medida de similaridade
apropriada ao dominio da aplicacdo, e o agrupamento propriamente dito, conforme ilustra a
Figura 1.13. Conforme os resultados apresentados, podem ter que ser definidas novas

medidas de similiaridade ou selecionadas novas caracteristicas.

Nova _Inrer—
Extracdo ou | representagio Medida relacionamento
6 J y N dos padroes
Padroes Selecdo de dos padrdes de p »| Agrupamento
Caracteristicas Similaridade
k k
Clusters

Apresentacio

Figura 1.13 - Etapas de um processo de identificacdo automatica de classes por agrupamento

(andlise de clusters).

Conforme mencionado anteriormente, a medida de similaridade € wusualmente
traduzida como uma distancia entre pares de padrdes, que pode ser uma simples distancia,
euclidiana ou outras propostas na literatura (JAIN et al., 1999). Considerando esta distancia, a
andlise de clusters pode ser realizada por agrupamento hierdrquico, associa¢do ao vizinho

mais proximo, entre outros.
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Uma alternativa as medidas simples de distancia é considerar a variacdo local da
densidade de pontos no espago de caracteristicas, isto €, o gradiente da densidade. De acordo
com este tipo de critério, um padrido € agrupado aqueles da sua vizinhanga que se encontram
mais proximos entre si. Na préxima Secdo, apresentamos uma abordagem deste tipo que foi

adotada no presente trabalho.

1.5.3.3 Mean shift

Entre os métodos de classificacdo ndo supervisionados encontrados na literatura, o
método mean-shift desenvolvido por Fukunaga (FUKUNAGA, 1975) e recentemente
reintroduzido por Cheng (CHENG, 1995) tem um forte potencial de aplicacio em
microscopia quantitativa, e em particular a solu¢éo do problema atacado neste trabalho. Trata-
se de um método ndo supervisionado e ndo paramétrico para encontrar classes em um

conjunto de dados multivariados, o qual foi aplicado pela primeira vez a segmentacdo de

imagens coloridas por Comaniciu e Meer (COMANICIU,1997).

Conforme a Se¢do 1.5.2, a segmentacdo pode ser realizada tratando os pixels como
objetos a serem classificados, as suas componentes de cor como as caracteristicas usadas no
processo de classificacdo, e os objetos a serem segmentados como classes de pixels.
A segmentacdo ndo supervisionada € vista, desta forma, como um processo de identificacdo

automadtica destas classes de pixels, que formam aglomerados ou clusters no espago de cores.

Neste trabalho, as componentes dos pixels sdo as intensidades da luz refletida em
funcdo do angulo de polarizagdo da luz incidente e os clusters sao identificados com os graos

cristalinos ou poros da amostra.

Os clusters sao regides do espaco de caracteristicas onde a densidade f de pontos x
representativos dos pixels € mais alta. Se a funcdo densidade f{(x) fosse conhecida, os clusters
poderiam ser identificados como regides em torno dos maximos locais de f{x). Como esta

funcdo ndo € conhecida, pode-se tentar estima-la a partir das amostras. Os maximos da funcio

densidade estimada, f‘ (x), podem ser encontrados por métodos de gradiente. Em resumo, a

busca dos clusters pode ser feita pelo calculo do gradiente da densidade estimada, Vf‘ (x).
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Para buscar o maximo da densidade estimada, toma-se Vf (X) como a estimativa do

gradiente da densidade, @f (x) , isto é,

Vf(x)=Vf(x) . (1.2)

A utilidade deste ultimo conceito é que, para certas estimativas de densidade, a
estimativa do gradiente pode ser calculada sem o conhecimento de f(x), como é o caso do

problema atacado neste trabalho. Para isto, basta calcular o vetor de mean shifft,

M,(x)=— Yx -x . (1.3)

ny xes,(x)

o qual estd relacionado a estimativa do gradiente normalizado da densidade por

_ VX
Mgg_d+2f&) . (1.4)

1 ~ ‘ <1
O termo — ) x, na Equagdo (1.3) é a média dos pontos amostrados dentro de uma
nx xieS,,(x)

hiperesfera S;(x), de raio & centrada em x. Esta média corresponde ao centro de massa da
esfera. O mean shift € a diferenga entre esta média da amostra e o ponto X em torno da qual é
estimado o gradiente da fun¢@o densidade, isto é, um vetor cuja direcdo é do ponto em que o
gradiente da densidade estd sendo estimado até o centro de massa da regido considerada nesta

estimativa.

A Equagdo (1.4), que fundamenta o algoritmo de andlise de clusters conhecido como
algoritmo de mean shift , foi obtida pela primeira vez por Fukunaga (FUKUNAGA, 1975). As

hipdteses que levam a esta identidade sdo detalhados no Apéndice.

O algoritmo de mean shift implementa o cdlculo recursivo do vetor M h(x),

atualizando o valor de X como o centro de massa calculado no passo anterior. A condicio de
parada é que o mean shift seja nulo (ou aproximadamente zero). Assim, partindo de um ponto
arbitrdrio x, a hiperesfera S;(x), percorre o espaco de caracteristicas até que o seu centro
coicida com o centro de massa de um cluster. Como cada cluster é identificado com uma

classe, o ponto de partida serd rotulado como pertencente a esta classe.

A convergéncia deste procedimento é demonstrada na literatura (COMANICIU,1999),

garantindo que o processo nao entre em loop.
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A Figura 1.14 representa duas trajetdrias percorridas por uma hiperesfera no espaco de

caracteristicas a medida que o seu centro € atualizado pelo calculo do seu centro de massa.

IL:IIIJH-I'-LDM-I'-I:\III

i
—
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Figura 1.14 — Trajetérias percorridas por uma hiperesfera no espago de caracteristicas a

medida que o seu centro € atualizado pelo cdculo do seu centro de massa.

No problema de segmentacdo de imagens coloridas RGB ou LUV, toma-se cada pixel
como o ponto de partida do centro de uma esfera que percorrerd o espaco de cores até
encontrar um cluster, que corresponde a um objeto, ao qual o pixel inicial serd associado. No
problema de segmentacio dos graos de hematita em imagens multiradiais, toma-se cada pixel
como o ponto de partida do centro de uma hiperesfera que percorrerd o espago de intensidades
de luz polarizada até encontrar um cluster, que corresponde a um grdo, ao qual o pixel inicial

sera associado.

O parametro & (raio da hiperesfera) deve ser ajustado pelo usudrio. Dependendo desta
escolha, a imagem pode ser subsegmentada (2 muito grande) ou supersegmentada (2 muito
pequeno). Uma boa implementacdo deste método deve facilitar a “sintonia” deste parametro.

Uma solucdo genérica é o uso de uma hiperesfera de raio ajustdvel (COMANICIU,2001).

Conforme descrito acima, o algoritmo de mean shift aplica-se ao dominio de
intensidades (ver Sec¢do 1.5.1). Isto significa que a localizagdo e correlagcdo espacial dos pixels
ndo é considerada. No problema atacado neste trabalho, isto significa que dois pixels
correspondentes a grios diferentes com a mesma orientacdo espacial serdo rotulados como

pertencentes a um mesmo grao. Obviamente, a introduc¢do das coordenadas de posi¢ao dos
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pixels no espaco de caracteristicas produzira uma separagdo dos clusters correspondentes a
graos diferentes. Entretanto, este procedimento introduz algumas dificuldades relativas a
Zot sy 2 » . .
métrica do espaco de caracteristicas”. Por outro lado, é bastante simples resolver este tipo de
problema na etapa de pds-processamento, quando se realiza a indexacdo dos grios para a sua

posterior andlise.

2 . ~ s . . ~ e s, .
Quando coordenadas com dimensdes fisicas diferentes sdo utilizadas, o espaco de caracteristicas deixa de ser
isotrépico e a métrica euclidiana ndo é mais adequada. Neste caso, a métrica de Mehalanobis deve ser utilizada.
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2 MATERIAIS E METODOS

A fim de aplicar o método proposto na Introducdo deste trabalho para realizar a
segmentacdo dos graos de hematita e poros em amostras de minério de ferro, se¢des polidas
de amostras de minério foram fotografadas digitalmente em um microscépio com polarizador
giratério em 4angulos varidveis de polarizacdo, conforme descrito na Secdo 1.4.1
(ver Figura 1.5). Uma pilha de imagens monocromaticas foi assim produzida para cada
campo observado, onde cada imagem corresponde a uma posi¢cdo do polarizador. Qualquer
ponto na amostra € registrado em um pixel de mesmas coordenadas em todas as imagens da

pilha, conforme € ilustrado na Figura 2.1.

=0

Figura 2.1 - Conjunto de imagens de um mesmo campo adquiridas com diferentes

orientacdes do eixo de polarizacdo da luz incidente sobre a amostra.

O conjunto resultante de intensidades correspondentes a cada coordenada estd
diretamente relacionado a orientagdo do cristal amostrado na posi¢do correspondente. Esta
pilha de imagens monocromaticas de pixels co-registrados forma uma imagem multiradial
(ver Secdo 1.5.1) na qual cada pixel é caracterizado pelo conjunto de intensidades medidas em
todos os angulos de polarizacdo. Esta imagem multiradial serd analisada pelo algoritmo de

mean shift descrito na Secdo 1.5.3.3.
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2.1 Preparacio e inspecao das amostras

As amostras de minério escolhidas para o presente estudo sio compostas unicamente
por particulas de hematita e poros. Esta escolha foi feita por razdes metodoldgicas, conforme

mencionado na Secdo 1.1.

A preparacao das amostras foi feita por Takehara seguindo os procedimentos descritos
em trabalho anterior (TAKEHARA, 2004). As amostras foram embutidas em resina e lixadas
com lixas de granulacdo decrescente desde 320 até 4000. Depois disso foram polidas com
pastas de diamante de 9 um, 6 pm, 3 pum e 1/4 um. Finalmente as amostras foram lavadas em

banho ultrasénico para a remocao de residuos.

A inspec¢do visual das amostras sob luz polarizada revela que a hematita presente é um
mineral secunddrio gerado com alto grau de metamorfismo e deformacdo, que deu origem a
cristais de hematita de granulometria grossa, com regides de contato regulares e triplas,

conforme é mostrado na Figura 2.2.

Figura 2.2 Regides de contato regular entre graos de hematita, envolvendo trés gréos.

2.2 Aquisicao de imagens

A aquisicdo de imagens foi feita com uma cdmera colorida de video 3CCD
SONY-Exwave HAD™ | controlada pelo programa Leica IM50, acoplada ao microscépio

LEICA DM150 com polarizador giratério. Séries de imagens foram adquiridas de cada campo
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sob diferentes dngulos de polarizacdo, com variagdo de 2,5° entre uma imagem e outra, desde
0° até 15° em relagdo ao analisador Todas imagens foram adquiridas com uma lente objetiva
de 10X e uma grade de 1300x1300 pixels. Com o auxilio de uma escala foi determinada a

resolucdo correspondente de 1478 pixels/mm.

Uma vez que a camera de video utilizada captura simultaneamente os trés canais de
cor R, G e B através de um filtro de Bayer, e sendo redundante a informagfo contida nestes
canais para este tipo de amostra, apenas um canal de cor de cada imagem foi separado para
compor as imagens multiradiais. O canal verde (G) foi escolhido porque a sua resolucdo

espacial é mais alta do a dos canais vermelho (R) e azul (B).

Na Figura 2.3 sdo mostradas quatro imagens adquiridas através deste canal com luz
polarizada em orientacdes 0 variadas do polarizador, apds ser refletida pela amostra e passar
pelo analisador. Sdo bem visiveis as mudangas de contraste entre os graos a medida que o
angulo de polarizacdo € variado.Estas imagens sdo representadas pelos mapas de intensidade
I 0(x,y), 1 7’5(x,y), 1 10(x,y) el 12’5(x,y), onde o superindice indica o angulo de polarizagdo em

relacdo ao analisador.

T 12,5°
Figura 2.3 — Imagens de luz polarizada de uma amostra de minério de ferro rico em hematita.
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O conjunto {I (x, y)} de intensidades na posi¢do (x,y) € o conteddo do pixel, P(x,y),

da imagem multiradial,
Py ={" o} @.1)

As imagens multiradiais conforme adquiridas ndo podem ser processadas diretamente,

devido a alguns artefatos de aquisicao cuja origem e correcdo € descrita na proxima Sec¢ao.

2.3 Pré-processamento

Como o método de segmentagdo usado neste trabalho baseia-se nas intensidades de luz
refletida, é essencial que estas ndo sejam alteradas por uma iluminacdo irregular ou por
vignetting sempre presentes nos microscopios Oticos (BERNI, 2007). Para corrigir a
iluminacdo, adquirem-se imagens de uma lamina limpa e homogénea para compor um padrdo
de iluminacdo a ser descontado de todas as imagens adquiridas sob as mesmas condi¢des de
iluminacdo. Na Figura 2.4 (a) uma destas imagens é mostrada. As imperfeicdes da lamina
podem ser ser removidas fazendo a média de vérias imagens da mesma lamina em posicdes e
orientacdes diferentes e depois aplicando filtros de suavizacdo. Na Figura 2.4 (b) € mostrado
o resultado da aplicacdo de uma operagdo de threshold sobre o canal verde da imagem da

Figura 2.4 (a), evidenciando a regido em que a iluminagéo é mais intensa.

@ (b)
Figura 2.4 — Imagem de referéncia para correcdo da iluminacdo irregular (a) e a regido de

iluminacdo mais intensa, conforme € revelada pela aplicacdo de uma operacio de threshold.
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Outro defeito de aquisicdo detectado é o arraste relativo das imagens obtidas com
diferentes angulos de polarizagdo da luz incidente. Para evidenciar este defeito, as fronteiras
de alguns grios foram detectadas em duas imagens de uma mesma pilha e as imagens destas
fronteiras, marcadas em cores diferentes sobre o fundo preto, foram somadas.
A Figura 2.5 mostra um detalhe do resultado desta operacdo. A imagem foi editada para
eliminar bordas incompletas. Este tipo de defeito também foi reportado por
Pirard (PIRARD, 2004), embora associado a diferencas de comprimento de onda ao invés de

diferencas de angulo de polarizagdo como encontramos neste trabalho.

Figura 2.5 — Arraste produzido pela variagdo do angulo de polarizacio.

O arraste ilustrado na Figura 2.5 faz com que, na imagem multiradial adquirida, os
pixels situados na regido entre as duas bordas tenham componentes de intensidade de dois
graos diferentes. Cada mistura de componentes dos pixels de duas regides diferentes é
interpretada pelo algoritmo de mean shift como um novo grao. O resultado é uma imagem
supersegmentada, isto é, com mais griaos do que o nimero exato. Quando o tamanho destas
regides de superposicdo produzidas por arraste € muito menor do que o tamanho dos gréos
verdadeiros, os artefatos podem ser eliminados por operacdes morfoldgicas simples sem perda

apreciavel de exatiddao na medida das caracteristicas dos verdadeiros graos segmentados.

A corre¢do do arraste € realizada tomando os contornos de grdo como referéncia para
produzir o “casamento” destas imagens. Feita esta corre¢do, finalmente se consegue com que
0s mesmos pontos na amostra sejam registrados em pixels de mesmas coordenadas em todas

as imagens da pilha.

Finalmente, mas nio menos importante, temos os artefatos produzidos por reflexdao no

interior dos poros, os quais estio assinaldados na Figura 2.6.
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Figura 2.6 — Falsos objetos criados pela reflexdo da luz no interior dos poros (estruturas

brilhantes dentro das circunferéncias vermelhas).

Estes artefatos também sao detectados como falsos graos pelo algoritmo de mean shift,
mas no entanto eles ndo sdo nem pequenos e nem sempre podem ser eliminados diretamente
por operagcdes morfoldgicas simples. A solu¢do adotada para este problema foi segmentar os
poros separadamente, antes da aplicagao do algoritmo de mean shift, por threshold simples na
imagem da pilha que apresenta o maior contraste entre os poros e a estrutura de graos, seguida
da aplicacdo de filtros morfol6gicos. A imagem bindria dos poros obtida desta forma foi usada
como madscara para filtrar todas as imagens do mesmo campo eliminando os artefatos no
interior dos poros. Na Figura 2.7 (a) € apresentada a imagem de uma pilha que apresentava o
maior contraste entre os poros e a estrutura de gridos. Na Figura 2.7 (b) é apresentada a

respectiva imagem da mascara de poros.

Figura 2.7 — (a) Imagem de contraste entre os poros e a estrutura de graos (b) Imagem da

madscara de poros.
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2.4 Analise de imagens

Depois que as imagens foram pré-processadas para eliminar os defeitos de aquisigao,

cada pixel das imagens multiradiais foi representado no espaco de intensidades por um vetor

z

X, =1 0 1%°,..,I"]. A dimensio deste espaco de caracteristicas € igual ao nimero de

angulos de polarizacio usados.

Na Figura 2.8 estdo representadas esquematicamente imagens de um mesmo campo
obtidas sob angulos de polarizacao diferentes, adquiridas com dois bits, isto €, em uma escala
de intensidade de 0 a 3. A estrutura de grios é revelada. O pixel marcado em vermelho
pertencente ao grao da direita, apresenta a seqiiéncia de intensidades 3, 2, 1 e 0 a medida que
o angulo de polarizagdo varia, enquanto o pixel marcado em azul, pertencente ao grio de
baixo, apresenta uma seqii€ncia de intensidades diferente, a saber, 0, 1, 2 e 3, para a mesma

seqiiéncia de angulos de polarizagdo. Estes dois pixels seriam representados respectivamente

por x=1[3,2,1,0] e x=1[0,1,2,3].
3 2 1 0
ﬂl ! II ] l
a 1 2 3

Figura 2.8 — Imagens de um mesmo campo adquiridas com angulos de polarizagdo diferentes

revelando a estrutura de graos.

Uma vez que os poros segmentados e os graos sdo objetos homogéneos, isto é, todos
os seus pixels tém conjuntos de intensidades refletidas aproximadamente iguais entre si em
todos angulos de polarizagdo, eles tendem a agrupar-se no espago de intensidades, formando
clusters. Na Figura 2.9 sdo mostrados conjuntos de pixels amostrados em cada um dos trés
graos da Figura 2.8 e suas respectivas representacdes no espago de intensidades,
evidenciando a formacgdo dos clusters. Embora a representacdo do espaco de intensidades
esteja limitada a apenas tr€s componentes, a idéia de aglomeragdo é facilmente generalizada

para mais dimensoes.
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|25

Figura 2.9 — Segmentacgdo de graos por agrupamento de padrdes no espago de intensidades de

luz polarizada.

A andlise de clusters no espaco de caracteristicas para a identificacdo das classes que
correspondem aos grdos foi feita utilizando uma versdo modificada do progrrama
Edge Detection and Image Segmentation (EDISON) System v1.1, de autoria de Georgescu e
Christoudias (GEORGESCU, 2002), que implementa o algoritmo de mean shift, conforme ele
€ descrito por Comaniciu e Meer (COMANICIU, 2002).

A modificagdo feita no programa EDISON elimina a transformacéo das coordenadas
de entrada (assumidas como sendo RGB) para LUV, uma vez que os canais de intensidade de
luz polarizada usados neste trabalho ndo tem qualquer correspondéncia com nenhuma

sensacao e cor

A sintonia do raio & da hiperesfera usada para varrer o espago de caracteristicas foi
feita por tentativa e erro, comparando os resultados obtidos pela aplicagdo do método com

aqueles obtidos por inspecdo visual.



3 RESULTADOS

As intensidades das imagens corrigidas foram tomadas como componentes dos vetores
de caracteristicas dos pixels de cada pilha. Para facilitar a visualizacdo da informacdo
multiradial a imagem da Figura 2.3 foi composta em falsa-cor atribuindo aos canais

R, G e B as imagens de 7,5° 0° 12,5° respectivamente. O resultado € mostrado na

Figura 3.1.

Figura 3.1 — Composi¢do em pseudo-cores RGB do conjunto de imagens da Figura 2.3

(7,5°,0°, 12,5°).

Na Figura 3.2, um corte do espago de caracteristicas formado pelas intensidades de luz
polarizada refletida pela amostra é representado em trés dimensdes usando as pseudo-cores
da Figura 3.1. A Figura 3.2, foi produzida pelo software COLOR SPACE 1.1
(COLANTONI, 2005)

A aplicagdo do algoritmo de mean shift sobre uma imagem multiradial resulta em uma
imagem tematica. Todos os pixels que, tomados como ponto de partida para a trajetéria de
busca de um cluster no espaco de caracteristicas, convergirem para um mesmo ponto,
receberdo como novas componentes de intensidade as componentes deste ponto de

convergéncia, que passa a desempenhar o papel de rétulo de classe, identificando um gréao.

Na Figura 3.3 é mostrada a imagem tematica obtida pela aplicacdo do algoritmo de
mean shift sobre a imagem multiespectral representada na Figura 3.1. Do mesmo modo,
aqui também as intensidades s@o atribuidas aos canais de cor, produzindo uma imagem em

pseudo-cor.
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Figura 3.2 — Aglomerados de padrdes em um espago de caracteristicas correspondendo aos

graos e poros da regido de interesse da imagem da Figura 3.1.

Figura 3.3 —-Imagem segmentada pela aplicacdo do algoritmo mean shift.

Embora na representacdo da Figura 3.3 tenham sido usados apenas trés canais de
intensidade para compor a imagem em falsa-cor, o rétulo de classe tem mais componentes que

permitem a distingdo de outros graos que podem aparecer fundidos nesta imagem.

E importante notar que, devido ao processo de filtragem dos poros através de uma
madscara bindria (ver Se¢do 2.3, Figura 2.7) todos os pixels dos poros t€m todos os seus

componentes de intensidade zerados, e portanto formam um tnico cluster pontual no espaco
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de caracteristicas, recebendo todos o mesmo rétulo do algoritmo do mean shift. Em resumo,
todos os pixels de poros sdo identificados como pertencentes a um Unico grande poro.
Entretanto, a identificacdo dos poros individuais pode ser facilmente obtida durante o pds

processamento.

Ap6s a aplicagdo do método mean shift na imagem da Figura 3.1, a cada pixel de um
mesmo cluster atribuiu-se uma falsa cor, resultando em uma imagem segmentada em graos e
poros. Os cristais segmentados sdo entdo classificados de acordo com sua relagdo de aspecto
em granular ou lamelar. As fra¢des de areas dos grdos e poros obtidos a partir da segmentacio
da imagem com o método mean shift estdo comparadas com as fracdes de dreas obtidas

usando o método tradicional de contagem de pontos na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Comparacio das fracdes de areas de graos e poros obtidos da segmentagéo da
imagem usando o método mean shift e pela quantificagdo da imagem usando o método

tradicional de contagem.

Minerais Contagem Mean shift
Hematita Granular 30,00 29,47
Hematita Lamelar 37,22 35,39

Poros 32,64 35,14
Total 99,86 100,00

Antes de serem analisadas grdo a grdo por um programa, as imagens temadticas de
saida do mean shift podem ter que ser processadas para eliminar os artefatos produzidos pela
aplicagdo deste algoritmo. J4 mencionamos que alguns artefatos de aquisicio podem ser
identificados como falsos pequenos graos. Se depois de realizadas todas as corre¢des no pré-
processamento alguns destes artefatos ainda persistirem em nimero significativo, estes podem
ser eliminados pela aplicacdo de filtros morfoldgicos. Isto implica que serdo eliminados da

andlise grdos menores do que o tamanho dos artefatos eliminados.

Para facilitar a manipulacdo dos rétulos de classe nos programas de andlise da
estrutura de grios, eles devem ser indexados por um nidmero inteiro. Durante este processo, é
avaliada a conexdo espacial entre os pixels. Assim, os poros individuais sdo identificados
como conjuntos de pixels que tém componentes de intensidade todas nulas e que estdo
conectados entre si. Cada regido conexa € um poro individual e recebe um indice diferente
dos demais. Este procedimento também produz a distingdo entre grdos que, por terem

orientacdo muito préxima, tenham recebido o mesmo rétulo de classe.
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Assim, ao levar em conta a conexao espacial entre os pixels, uma reclassificacio é

realizada, resultando no refinamento do processo de segmentacao.

As imagens reclassificadas e com os grdos indexados estdo prontas para a andlise

individual de poros e graos.



5 CONCLUSOES

No presente trabalho testamos o método de andlise de clusters conhecido como mean
shift para segmentar imagens multiradiais de amostras de minério de ferro nos seus grios de
hematita e poros.

Os resultados obtidos sdo bastante promissores, dada a concordincia com os que se
obtem por inspecdo visual. Entretanto, para que este método possa ser testado
sistematicamente e eventualmente ser utilizado em andlises de rotina, € preciso automatizar as
etapas de pré-processamento.

A correcdo de iluminagdo € de facil solu¢do e, de fato, j4 contamos com uma
implementacdo que realiza este procedimento em lotes de imagens (BERNI, 2008). Ja a
correcdo automética de arraste exige procedimentos mais sofisticados. Uma alternativa que
vem sendo estudada € a detec¢@o de fragmentos das fronteiras de grios em cada uma das
imagens monocromdticas da pilha que forma a imagem multiradial. A coincidéncia entre
fragmentos de bordas pode ser usada para garantir o “casamento” das imagens, isto é, a
coincidéncia entre as coordenadas dos pixels correspondentes ao mesmo ponto da superficie
da amostra. Para verificar esta coincidéncia, o programa deve realizar uma simples subtracio
entre as imagens, a medida que uma imagem da pilha é deslocada em relacdo a outra, tomada
como referéncia. O programa deverd entdo considerar as imagens casadas quando esta
diferenca for minima.

Os testes feitos neste trabalho usaram uma versdo modificada do programa EDISON
(GEORGESCU, 2002), que eliminou a transformacdo ndo linear das intensidades nos trés
canais para o sistema LUV. Entretanto, esta versdo modificada do programa continuou
operando em espagos de caracteristicas tri-dimensionais. Portanto, as intensidades obtidas en
apenas tr€s angulos de polarizagdo foram consideradas. Assim, é preciso estender este
programa para trabalhar com um nidmero maior, de preferéncia varidvel, de canais de
intensidade.

Uma vez automatizadas estas duas etapas, o0 método pode ser testado sistematicamente
sobre um conjunto de imagens adquiridas especialmente para este fim. Af entdo poderdo ser
avaliadas estatisticamente a sua exatidao e precisdo, bem como o seu desempenho e facilidade

de uso.
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APENDICE

A Identidade de Fukunaga

As estimativas de densidade consideradas por Fukunaga t€ém a forma

M=

A 1 X—X,
= ! . A.l
f(X) nh' 5 K( h j a1

onde x; sdo pontos que representam os pixels no espaco de caracteristicas adotado. A soma
extende-se em principio sobre todo o conjunto de n pixels da imagem, embora o kernel
(nicleo ou filtro), K(x), adotado no presente trabalho limite os pixels a serem considerados
como aqueles pertencentes a uma certa regidao em torno do ponto x no qual a densidade estd
sendo estimada. O tamanho desta regido € medido por /i, e d é a dimensdo do espago de

caracteristicas, que € igual ao nimero de componentes de intensidade dos pixels.

Assim, de acordo com a Equagdo (1.3) a estimativa da densidade em um certo ponto
soma todos os pontos X; em uma regido em torno deste ponto X, com um certo peso que
depende da diferenca entre x e X; , e divide pelo volume desta regido. Para um espago de
caracteristicas isotrépico, como € o caso do espago formado pelas intensidades de luz
polarizada, este filtro deve depender apenas do médulo desta diferenca, isto €, da distancia’

entre os pontos X € X; ,

k()= cdk(ﬂéllz) : (A2)

X—X; N .
onde onde § = T’ , cq é uma constante de normalizagdo, que faz a integral de K(x— X,-)

ser igual a 1, e que corresponde ao volume do kernel com 2 = 1, e a funcdo k é conhecida

como perfil do kernel.

O filtro que produz a menor diferenca quadritica integrada entre a densidade e a sua

estimativa € o filtro de Epanechnikov, dado por

K, ()= %c; (d + 2)(1 —||§||2) . gt (A.3)
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e que se anula para os valores de ||§|| fora desta faixa.

A condicdo ||§|| <1, corresponde a ||x—xi|| <h. Em um espaco bidimensional esta

condicdo corresponde a tomar os pontos X; no interior de um circulo de raio 4, em um espaco
tridimensional a tomar apenas os pontos dentro de uma esfera de raio 4, € em um espago d
dimensional a tomar os pontos dentro de uma hiperesfera S,(Xx) de raio 4, centrada em x. Estes
pontos contribuem para a soma na Equagdo (1.3), através do kernel , com peso maior

conforme estejam mais préximos do ponto X em que a densidade € estimada.

Usando o kernel de Epanechnikov, a estimativa do gradiente da densidade torna-se

A n d+2( 1
V X)= X R R X. — X , A4
fx) nihdcd ) »? (nx x,-e%Jx)l |j a9

X A

n(hdcd)

estimativa da fun¢do densidade, f (x), dentro desta hiperesfera. O termo entre paréntesis na

onde h'; é o volume de uma hiperesfera Sy(x) de raio h. A quantidade

Equacio (1.6),
1 1
M,(x)=— Zin -xl=— Yx,-X (A.5)

n, xes,(x) n, xes,(x)

¢ um vetor chamado de sample mean shift (arraste da média da amostra), ou simplesmente

. 1 c {1
mean shift. De fato, ponto calculado por — ) x; é a média dos pontos amostrados dentro da
i’lx x[eS,,(x)

hiperesfera S,(x) e o mean shift é a diferenca entre esta média da amostra e o ponto X em torno

da qual € estimado o gradiente da funcio densidade.

Em termos de f (x), e de My(x), a Equagdo (1.6) é escrita como

9 ()= )2, ) (A6)
Portanto,
o Vf(x)
Mh(x)——d+2 ) (A7)

De acordo com a Equacdo (1.9) o mean shift € uma estimativa do gradiente da densidade
normalizado.

? Em um espago euclidiano, "X - Xi" = \/(x —-X; )2 + (y -y )2 +... ,onde X, y,... € X, V... s30 as

coordenadas dos pontos X € X;, respectivamente.



